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Résumé
L’évolution des génomes peut être observée à plusieurs échelles, chaque échelle
révélant des processus évolutifs différents. À l’échelle de séquences ADN, il s’agit
d’insertions, délétions et substitutions de nucléotides. Si l’on s’intéresse aux gènes
composant les génomes, il s’agit de duplications, pertes et transferts horizontaux
de gènes. Et à plus large échelle, on observe des réarrangements chromosomiques
modiﬁant l’agencement des gènes sur les chromosomes. Reconstruire l’histoire
évolutive des génomes implique donc de comprendre et de modéliser tous les
processus à l’œuvre, ce qui reste hors de notre portée. À la place, les efforts de
modélisation ont exploré deux directions principales. D’un côté, les méthodes de
reconstruction phylogénétique se sont concentrées sur l’évolution des séquences,
certaines intégrant l’évolution des familles de gènes. D’un autre côté, les réarran-
gements chromosomiques ont été très largement étudiés, donnant naissance à de
nombreux modèles d’évolution de l’architecture des génomes. Ces deux voies de
modélisation se sont rarement rencontrées jusqu’à récemment. Au cours de ma
thèse, j’ai développé unmodèle d’évolution de l’architecture des génomes prenant
en compte l’évolution des gènes et des séquences. Ce modèle rend possible une
reconstruction probabiliste de l’histoire évolutive d’adjacences et de l’ordre des
gènes de génomes ancestraux en tenant compte à la fois d’événements modiﬁant
le contenu en gènes des génomes (duplications et pertes de gènes), et d’événements
modiﬁant l’architecture des génomes (les réarrangements chromosomiques). Inté-
grer l’information phylogénétique à la reconstruction d’ordres des gènes permet
de reconstruire des histoires évolutives plus complètes. Inversement, la recons-
truction d’ordres des gènes ancestraux peut aussi apporter une information com-
plémentaire à la phylogénie et peut être utilisée comme un critère pour évaluer





Genomes evolve through processes that modify their content and organiza-
tion at different scales, ranging from the substitution, insertion or deletion of a
single nucleotide to the duplication, loss or transfer of a gene and to large scale
chromosomal rearrangements. Extant genomes are the result of a combination of
many such processes, whichmakes it difﬁcult to reconstruct the overall picture of
genome evolution. As a result, most models and methods focus on one scale and
use only one kind of data, such as gene orders or sequence alignments. Most phy-
logenetic reconstruction methods focus on the evolution of sequences. Recently,
some of these methods have been extended to integrate gene family evolution.
Chromosomal rearrangements have also been extensively studied, leading to the
development of many models for the evolution of the architecture of genomes.
These two ways to model genome evolution have not exchanged much so far,
mainly because of computational issues. In this thesis, I present a new model of
evolution for the architecture of genomes that accounts for the evolution of gene
families. With this model, one can reconstruct the evolutionary history of gene
adjacencies and gene order accounting for events that modify the gene content of
genomes (duplications and losses of genes) and for events thatmodify the architec-
ture of genomes (chromosomal rearrangements). Integrating these two types of
information in a single model yields more accurate evolutionary histories. More-
over, we show that reconstructing ancestral gene orders can provide feedback on
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Introduction : Modéliser l’évolution
1.1 Les arbres
FIGURE 1.1 – Arbre généalogique de Charlemagne. Tiré des Chroniques de Nurem-
berg de Hartmann Schedel, 1493.
Les arbres, ou plus généralement les structures arborescentes, sont une des ma-
nières les plus populaires de représenter et d’organiser l’information. On trouve ainsi
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des arbres dans de nombreux domaines, de l’arbre généalogique à l’arborescence des
ﬁchiers et répertoires sur un ordinateur. En biologie, l’arbre émerge au dix-neuvième
siècle comme le moyen de représenter les relations entres les espèces. Plusieurs bio-
logistes, notamment Lamarck, utilisent ainsi l’arbre pour représenter la classiﬁcation
des espèces. Le travail de Darwin marque un tournant car il utilise l’arbre non pas
comme représentation hiérarchique statique mais comme la représentation d’un pro-
cessus évolutif ayant engendré une multitude d’espèces à partir d’un unique ancêtre
commun (Figure 1.2).
FIGURE 1.2 – Processus de divergence et d’extinction des lignées, tel qu’illustré par
Darwin dans De l’origine des espèces [36] .
Le processus évolutif décrit par Darwin a depuis été amendé et complété mais sa re-
présentation est toujours utilisée. On appelle phylogénie la discipline qui vise à établir
les relations de parenté entre différentes entités et arbres phylogénétiques les arbres
utilisés pour représenter de telles relations, ainsi que pour modéliser le processus évo-
lutif sous-jacent. Pendant longtemps, les arbres phylogénétiques ont été reconstruits
presque exclusivement à partir de caractères morphologiques. Cette approche est in-
tuitive mais elle présente plusieurs inconvénients. En premier lieu, les espèces et les
caractères observables sont relativement limités. Certaines espèces sont difﬁciles à ob-
server à cause de leur faible taille, ou de leur habitat. De même, certains caractères
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morphologiques sont difﬁciles à mesurer. Un deuxième obstacle est que certains carac-
tères ont pu apparaître indépendamment chez plusieurs espèces : c’est la convergence
évolutive. Un des exemples les plus connus de convergence évolutive est l’acquisition
des ailes de manière indépendante pour les oiseaux et pour la chauve-souris. Si on re-
construisait un arbre phylogénétique basé sur ce caractère, on arriverait à la conclusion
que la chauve-souris est plus apparentée aux oiseaux qu’aux mammifères.
La mise à disposition de données moléculaires, et notamment de séquences nu-
cléotidiques et protéiques, a permis de s’affranchir de certaines de ces contraintes. Les
arbres phylogénétiques basés sur l’information moléculaire font toutefois appel à des
méthodes et des modèles plus complexes que ceux basés sur des caractères morpholo-
giques et font face à d’autres types de déﬁs. La phylogénie moléculaire a permis d’étu-
dier les relations de parenté entre les êtres vivants à une résolution inﬁniment plus
ﬁne que la phylogénie traditionnelle. Il est en effet devenu possible de reconstruire des
arbres phylogénétiques à partir de séquences correspondant à un seul gène ou une seule
protéine. Ce changement de résolution rend nécessaire d’avoir le vocabulaire pour dis-
tinguer plusieurs types d’arbres phylogénétiques. On appelle ainsi arbre d’espèces un
arbre qui décrit les relations de parenté au niveaux des espèces (actuelles ou fossiles) et
arbre de gènes un arbre qui décrit l’histoire évolutive à l’échelle d’un gène.
Une hypothèse centrale de la phylogénie moléculaire est que l’histoire évolutive
des espèces peut se lire dans l’histoire évolutive des séquences constituant les génomes
de ces espèces. Cependant, on peut observer des différences importantes entre un arbre
d’espèces et un arbre de gènes car l’histoire évolutive des gènes inclut des événements
qui ne sont pas forcément observables à l’échelle des espèces, et qui peuvent différer de
l’histoire des espèces. Reconnaître ces événements et expliquer les différences entre un
arbre de gènes et un arbre d’espèce est donc un enjeu important du domaine.
La phylogénie moléculaire a impliqué des développements méthodologiques consi-
dérables depuis les années 1960. Dans les sections suivantes nous aborderons ainsi briè-
vement les modèles d’évolutions, les algorithmes de reconstruction d’arbres phylogé-
nétiques, et les mesures et tests statistiques permettant d’évaluer la qualité d’un arbre.
Une revue complète des méthodes utilisées en phylogénie moléculaire peut être trou-
vée dans deux livres en particulier : Inferring Phylogenies de Joseph Felsenstein [49]
et Concepts et méthodes en phylogénie moléculaire de Guy Perrière et Céline Brochier-
Armanet [109].
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L’évolution des séquences par insertions, délétions et substitutions de bases n’est
cependant qu’une facette de l’évolution des génomes. Dès 1921, Sturtevant [129] pu-
blie une étude démontrant l’existence d’un autre mécanisme évolutif : les réarrange-
ments chromosomiques. En première approximation, imaginons le génome comme
une phrase, soumise à un processus évolutif. L’évolution de cette phrase peut être ob-
servée à plusieurs résolutions différentes. A l’échelle d’un mot, on observe l’insertion
de nouvelles lettres parmi les anciennes, la suppression de certaines lettres, et le rem-
placement d’autres lettres. Mais si on se place à l’échelle de la phrase toute entière, on
constate que l’ordre des mots dans la phrase peut aussi être modiﬁé au cours du temps.
La modiﬁcation de l’ordre des mots affecte aussi la séquence globale des lettres de la
phrase, mais pour bien comprendre le processus à l’œuvre, cette échelle d’observation
ne sufﬁt pas. Les réarrangements chromosomiques sont des événements évolutifs qui
modiﬁent l’agencement des gènes sur les chromosomes. On peut alors parler d’évolu-
tion de l’architecture des génomes, ce qui constitue une autre facette de l’évolution des
génomes.
Il est possible d’étudier conjointement l’évolution de l’architecture des génomes et
l’évolution des gènes et des espèces. Il faut alors articuler l’évolution de l’architecture
avec l’évolution des gènes et l’évolution des génomes, et donc trouver pour l’architec-
ture un objet à part sur lequel on observe l’évolution. Après avoir exploré différents as-
pects des arbres d’espèces et des arbres de gènes, je montrerai ainsi comment formaliser
le problème de l’évolution de l’architecture des génomes pour utiliser une représenta-
tion sous forme d’arbre. On appellera de tels arbres des arbres d’adjacences. Ces trois
types d’arbres, et les liens entre les différentes échelles d’évolution qu’il représentent,
sont au cœur de ma thèse. Je vais donc détailler leurs caractéristiques, ce qu’ils ont en
commun et ce qui les différencie.
1.1.1 Arbre phylogénétique
L’arbre phylogénétique est un objet mathématique. Il est utile d’introduire dès main-
tenant le vocabulaire associé à cet objet. L’arbre phylogénétique schématisé sur la Fi-
gure 1.3 peut ainsi être formellement décrit comme un graphe non orienté (les arêtes
n’ont pas de direction), acyclique (il ne comporte pas de cycle) et connexe (il existe un
chemin composé d’une suite d’arêtes permettant de relier n’importe quelle paire de
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sommets). Les sommets du graphe représentent les entités étudiées qui peuvent être
des espèces, des gènes, des adjacences, ou tout autre objet ou concept transmis avec
modiﬁcation au cours des générations. On distingue les feuilles, représentant les enti-
tés étudiées des autres sommets représentant des entités ancestrales hypothétiques. Les
arêtes du graphe, ou branches de l’arbre représentent les liens de parenté entre les en-
tités. La longueur d’une branche est un nombre réel associé à l’arête correspondante.
Elle représente en général une quantité d’évolution séparant deux sommets. Un arbre
peut être raciné par un de ses sommets internes, la racine (E sur l’exemple de la ﬁgure
1.3 ). Ceci donne une orientation implicite à toutes les arêtes (depuis la racine jusqu’aux
feuilles). Dans ce cas on peut déﬁnir une relation d’ordre partiel entre les sommets : un
sommet A est plus récent qu’un sommet B si B est sur le chemin entre A et la racine.
Dans ce cas A est un descendant de B , et B un ancêtre de A. On peut identiﬁer des
ancêtres communs : un sommet D est un ancêtre commun des sommets A et B s’il est
sur le chemin entre la racine et les deux sommets A et B . En biologie évolutive tous les







FIGURE 1.3 – Dans cet arbre phylogénétique, A, B et C sont les entités étudiées, D est
l’ancêtre commun hypothétique de A et B, et E l’ancêtre commun hypothétique de A,







FIGURE 1.4 – Arbre d’espèces représentant les relations de parenté entre l’humain, le
chimpanzé et le gorille.
1.1.2 Arbres d’espèces
Les arbres d’espèces représentent l’évolution d’une lignée se divisant pour donner nais-
sance à des lignées différentes jusqu’à obtenir les espèces actuelles (ou fossiles). On ap-
pelle spéciation l’événement évolutif décrivant la séparation d’une lignée en deux li-
gnées distinctes (Figure 1.4). Derrière cette description formelle se cache une des ques-
tions les plus fascinantes de la biologie évolutive : comment une nouvelle espèce peut-
elle apparaître ? Cette question est particulièrement ardue car elle se situe à l’interface
de la génétique des populations et de la phylogénie. Dans une récente revue, SergeyGa-
vrilets utilise la métaphore suivante pour décrire la spéciation [55] : si une population
est un nuage de points dans lequel chaque point représente un individu, la spéciation
peut être vue comme l’agrégation des points en deux sous-groupes accompagnée de
l’apparition d’un isolement reproductif entre les deux sous-groupes. Les mécanismes à
l’origine de la séparation et de l’isolement reproductif de deux sous-populations sont
loin d’être complètement élucidés. Il est clair que des forces évolutives telles que la sé-
lection naturelle, la dérive génétique et les mutations jouent un grand rôle dans le pro-
cessus mais il est difﬁcile de quantiﬁer leurs contributions respectives, d’autant qu’il
existe de multiples scénarios pouvant aboutir à une spéciation. Le scénario le plus in-
tuitif est peut-être celui où l’isolement géographique d’une partie de la population,
associé à une part de dérive génétique et/ou des forces de sélection différentes conduit
à l’accumulation de mutations qui rendent à terme impossible la reproduction entre
les sous-populations. Il existe cependant des scénarios alternatifs tels que la sélection
contre les hétérozygotes ou la différentiation de niche écologique [28].
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1.1.3 Arbres de gènes
Un arbre de gènes représente la transmission d’un gène ancestral à travers différentes
lignées jusqu’aux espèces étudiées. L’histoire de cette transmission peut être marquée
par plusieurs types d’événements évolutifs. Lors d’un événement de spéciation, le gène
peut être transmis aux nouvelles lignées, sa séquence pouvant ensuite accumuler des
mutations indépendantes dans les lignées ayant divergé. Le gène peut aussi être perdu
dans une lignée au cours de son histoire évolutive, ou se dupliquer (Figure 1.5). Dans
ce dernier cas le gène existe en deux copies dans la lignée affectée par la duplication.










FIGURE 1.5 – Arbre d’espèce (à gauche) et arbre de gènes (à droite). Une duplication
conduit à la présence de deux copies du gène : A1 et A2. Le gène est perdu dans l’es-
pèce C.
les gènes [105, 68, 14]. Plusieurs scénarios ont été proposés pour expliquer le maintien
de gènes dupliqués au cours de l’évolution [65, 69]. Les principaux sont :
• la néo-fonctionnalisation : la duplication du gène entraîne une redondance de
la fonction portée par le gène. La pression de sélection est alors relâchée pour
une des copies qui va accumuler les mutations. Ces mutations, associées à une
sélection positive, peuvent faire émerger une nouvelle fonction [105].
• la sous-fonctionnalisation : les deux copies se spécialisent (avec une part de dérive
génétique et une part de sélection). La fonction initiale est divisée entre les deux
copies [51, 90].
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• l’augmentation de dosage avantageuse [73] : les deux copies conserve une fonc-
tion identiques mais leurs niveaux d’expression s’additionnent. Si cette augmen-
tation est bénéﬁque elle est sélectionnée.
Une des copies du gène dupliqué peut aussi être perdue dans une ou plusieurs lignées
après la duplication suite à l’accumulation de mutations délétères. Ce scénario est à
l’origine de l’apparition de pseudogènes [142] : des séquences de gènes dégénérées ne
codant plus pour des protéines. Un autre scénario possible est la perte d’une partie ou
de toute la séquence codant pour une copie du gène suite à une erreur de recopie du
chromosome. Il s’agit alors d’un réarrangement chromosomique (voir section 1.1.7.1).
Pendant longtemps on a considéré que la transmission de l’information génétique
s’effectuait de manière verticale : chaque génération héritant son matériel génétique de
la précédente. Ce mode de transmission justiﬁe d’ailleurs la représentation de l’évolu-
tion sous la forme d’un arbre. Mais chez les procaryotes en particulier, l’information
génétique peut aussi être transmise horizontalement, c’est à dire entre des individus
appartenant à différentes espèces contemporaines. Cet événement évolutif est appelé
transfert horizontal de gène, en opposition avec la transmission verticale, héréditaire,
des gènes. Les mécanismes cellulaires des transferts horizontaux ont été découverts
dans la première moitié du vingtième siècle. On distingue trois mécanismes possibles
[136] :
• La transformation [60] : un organisme intègre de l’ADN présent dans l’environ-
nement.
• La transduction [143] : l’échange de matériel génétique entre deux organismes
infectés successivement par un bactériophage.
• La conjugaison [78] : l’échange de matériel génétique entre deux organismes via
un plasmide.
Les transferts jouent un rôle important dans l’adaptation des organismes à un envi-
ronnement car ils permettent de "récupérer" des fonctions développées par d’autres
espèces. Depuis les années 1950, on sait ainsi que les transferts horizontaux sont forte-
ment impliqués dans l’acquisition de la résistance aux antibiotiques chez les bactéries
[39]. On reconnaît aujourd’hui que les transferts horizontaux constituent une force
évolutive majeure chez les procaryotes [104].
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1.1.4 Étapes de la reconstruction d’un arbre d’espèce
Dans les chapitres 2 et 3, il sera question de reconstruction d’arbres en intégrant di-
verses informations. Il est donc utile de poser ici les bases d’une reconstruction phy-
logénétique. La méthode présentée ici est couramment utilisée pour reconstruire un
arbre d’espèce à partir de données moléculaires mais il existe beaucoup d’autres mé-
thodes.
La reconstruction d’un arbre d’espèce à partir de séquences nucléotidiques ou pro-
téiques comporte plusieurs étapes, le plus souvent réalisées de manière séquentielle









Filtre des familles avec
transfert ou duplication
Inférence de l'arbre d'espèces
FIGURE 1.6 – Étapes de la reconstruction d’un arbre d’espèces à partir de séquences.
Adapté de [22].
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1.1.4.1 Choix des séquences et regroupement des gènes en familles d’homo-
logues
La première étape consiste à rechercher des séquences ayant une origine évolutive com-
mune. Ces séquences sont dites homologues. L’homologie est une notion importante
en phylogénie moléculaire. Elle se décline en trois sous-types :
• les séquences orthologues sont des séquences dont l’histoire évolutive commune
peut être tracée jusqu’à un événement de spéciation.
• les séquences paralogues sont issues d’un événement de duplication.
• les séquences xénologues sont des séquences dont l’histoire évolutive commune
remonte à un événement de transfert horizontal.
Il est indispensable que les séquences soient homologues pour reconstruire un arbre.
En effet, si les séquences sélectionnées ne partagent pas d’histoire évolutive commune,
tenter de reconstruire une histoire commune serait absurde.Mais dire que des séquences
sont homologues suppose de déjà connaître leur histoire évolutive, ce qui est l’objectif
de la reconstruction. Il faut donc utiliser une autre approche pour estimer si les sé-
quences sont homologues. On fait alors l’hypothèse que les liens de parentés entre les
séquences peuvent être estimés à partir du degré de similarité entre les séquences : plus
les séquences sont similaires plus leur ancêtre commun est récent. De même, si deux
séquences sont plus similaires qu’attendu au hasard, alors elles sont probablement ho-
mologues.
La recherche de séquences homologues peut alors être effectuée avec un algorithme
de recherche de similarité entre les séquences, tel qu’implémenté dans BLAST [6].
Une autre question liée au choix des séquences est de déterminer, lorsqu’on dispose
des deux options, s’il est préférable d’utiliser des séquences nucléotidiques ou des sé-
quences protéiques. La différence porte sur les vitesses d’évolution des séquences. À
cause de la redondance du code génétique (plusieurs codons codent pour un même
acide aminé), certaines mutations au niveau des nucléotides n’affectent pas la séquence
protéique : ce sont des mutations silencieuses. Ces mutations sont soumises à une pres-
sion de sélection plus faible que les mutations entraînant un changement d’acide aminé
car elles n’ont pas de conséquence sur la protéine. Les séquences protéiques sont donc
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plus stables dans le temps. Cette propriété est importante car lorsque des séquences
subissent trop de mutations après avoir divergé, elles deviennent trop différentes pour
pouvoir être comparées. On appelle ce phénomène la saturation du signal phylogéné-
tique. Le choix des séquences à utiliser dépend alors de la fenêtre temporelle étudiée.
Si l’on cherche à reconstruire une histoire évolutive très ancienne, il sera sans doute
préférable d’utiliser des séquences protéiques. À l’inverse, pour une histoire évolutive
plus récente, les séquences nucléotidiques peuvent être plus informatives car les sé-
quences protéiques n’auront pas forcément eut le temps d’accumuler sufﬁsamment de
mutations pour qu’on puisse les comparer. Notons aussi que les vitesses d’évolution
des séquences peuvent varier en fonction des gènes. L’ADN ribosomique a ainsi long-
temps été le marqueur privilégié pour étudier des relations phylogénétiques anciennes
(cf l’arbre du vivant) car il est remarquablement bien conservé à travers les lignées.
L’ADN viral, qui évolue lui très rapidement, permet d’étudier des histoires évolutives
très récentes. Dans un récent article, Gire et al. reconstituent ainsi la propagation du
virus Ebola lors de la dernière épidémie à partir de l’ADN viral prélevé chez des ma-
lades [56].
1.1.4.2 Alignement des séquences
Les séquences sélectionnées n’ont pas forcément lamême longueur (i.e. lemêmenombre
de nucléotides ou d’acides aminés). Au niveau nucléotidique, les différences de lon-
gueurs sont dues aux insertions et délétions de nucléotides. Ces événements peuvent
aussi entraîner des pertes et insertions d’acides aminés, visibles dans les séquences pro-
téiques. Soit une séquence ancestrale de longueur n. On appelle site la position d’un
nucléotide ou d’un acide aminé dans cette séquence. Au cours de l’évolution, des muta-
tions affectent les sites de la séquence ancestrale de manière différente selon les lignées.
Lors de substitutions, les sites sont conservés, c’est l’état du caractère associé au site
qui change. Lors d’une insertion un nouveau site est crée. Lors d’une délétion, le site
est perdu. L’alignement des séquences vise à établir la correspondance entre les sites
des séquences sélectionnées et les sites de leur ancêtre commun. Formulé de manière
plus rigoureuse, l’alignement vise à identiﬁer les sites homologues, c’est-à-dire les sites
descendant d’un même site de la séquence ancestrale. Les résidus qui n’ont pas d’ho-
mologues et les résidus perdus sont matérialisés par des emplacement vides, les gaps,
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dans les séquences concernées. L’objectif des algorithmes d’alignement est d’optimi-
ser le placement des gaps dans les séquences pour expliquer de la meilleure manière
possible les différences observées entre les séquences.
1.1.4.3 Reconstruction des arbres de gènes
Une fois les séquences alignées, on peut reconstruire un arbre de gènes correspondant
à l’histoire évolutive des séquences. Il existe quatre types d’approches principaux pour
reconstruire une topologie :
• Le maximum de parcimonie
• Les méthodes de distance
• Le maximum de vraisemblance
• Les méthodes bayésiennes
Les modèles d’évolution et algorithmes de reconstruction par maximum de vraisem-
blance sont abordés plus en détail dans la partie 1.2.
1.1.4.4 Ignorer les incongruences
Depuis Zuckerkandl et Pauling [144], l’hypothèse de base de la phylogéniemoléculaire
est que l’histoire évolutive des espèces peut être lue dans les séquences. Cependant,
l’histoire des gènes est marquée par des événements évolutifs, tels que les transferts
horizontaux, les duplications, les pertes de gènes, et le tri de lignées incomplet qui ne
reﬂètent pas des relations de parenté entre les espèces. À cause de ces événements, la to-
pologie d’un arbre de gène ne correspond pas toujours à la phylogénie des espèces [94].
On dit alors que l’arbre de gène est incongruent avec l’arbre des espèces. Lorsqu’on re-
construit un arbre d’espèces à partir de différentes familles de gènes, le problème est
alors de déterminer comment reconstruire une topologie unique à partir d’arbres de
gènes discordants. L’approche la plus courante consiste à simplement éliminer de la
reconstruction les familles suspectées de contenir des gènes dupliqués, ou transférés
horizontalement [22]. On peut alors reconstruire l’arbre d’espèce en amalgamant les
arbres de gènes (c’est l’approche supertree [16, 117]) ou les alignements (l’approche
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supermatrix [41]) relativement consensuels. Cette approche est contestée car elle im-
plique d’ignorer une partie du signal phylogénétique. Dans un article de 2010, Boussau
et Daubin passent en revue des approches alternatives permettant de reconstruire la to-
pologie en utilisant toute l’information disponible [22]. Ces approches impliquent de
prendre en compte les événements évolutifs spéciﬁques à chaque famille de gènes pour
expliquer les incongruences de topologies.
1.1.5 Incongruences entre les arbres de gènes et l’arbre des espèces
Les topologies incongruentes montrent qu’il existe plusieurs histoires évolutives diffé-
rentes selon l’échelle d’observation qu’on choisit. À l’échelle des espèces, on observe
la transmission et la divergence des lignées donnant naissance à de nouvelles espèces :
c’est l’histoire des spéciations. À l’échelle du gène, on observe l’histoire des spéciations,
des duplications, des pertes, et des transferts horizontaux. Et à l’échelle de la popula-
tion, on observe la transmission de plusieurs allèles correspondant à un même gène.
La transmission des allèles est parfois visible à l’échelle du gène, c’est le tri de lignées
incomplet. Ces histoires différentes sont imbriquées les unes dans les autres. Dans un ar-
ticle de 1997, Maddison propose ainsi de représenter les arbres de gènes à l’intérieur des
arbres d’espèces [94], comme illustré sur la ﬁgure 1.7 . D’après Maddison, l’arbre des
espèces est en fait composé d’une distribution d’arbres de gènes, au sein de laquelle on
peut distinguer un signal phylogénétique correspondant à la phylogénie des espèces ; la
variance de cette distribution traduisant la diversité des histoires évolutives des familles
de gènes.
Les incongruences entre les arbres d’espèces et les arbres de gènesmontrent les déﬁs
liés à l’intégration de plusieurs échelles dans la reconstruction de l’histoire évolutive des
génomes. Confronter des topologies d’arbres de gènes et d’arbre des espèces et chercher
à expliquer les incongruences entre ces topologies permet d’un autre côté de mieux
comprendre les histoires évolutives représentées. Dans la partie 1.1.8 et le chapitre 2,
nous verrons comment articuler l’histoire évolutive des gènes avec l’histoire évolutive
de l’architecture des génomes. Dans le chapitre 3, nous verrons que l’intégration de ces
deux échelles d’évolution apporte un regard critique sur la reconstruction des arbres
de gènes.












FIGURE 1.7 – Trois arbres de gènes (en trait ﬁn, bleu foncé, bleu claire et orange) sont
représentés à l’intérieur d’un arbre d’espèces. Chaque famille de gènes subit des évé-
nements qui lui sont propres : duplications pour la famille orange et transfert et perte
pour la famille bleu clair. La famille bleu foncé suit l’arbre des espèces. Ces événements
peuvent conduire à des différences de topologies entre les arbres de gènes et l’arbre des
espèces.
horizontaux peuvent être à l’origine d’incongruences. Cependant, les incongruences
ne sont pas forcément liées à des phénomènes biologiques. Dans certains cas, elles re-
ﬂètent plutôt des artefacts de reconstruction des arbres. Expliquer une incongruence
par une duplication, un transfert ou du tri de lignées incomplet suppose alors que les
arbres de gènes décrivent bien l’histoire des gènes, ce qui est loin d’être toujours acquis
(voir section 1.1.4 et chapitre 3).
1.1.5.1 Les duplications et les pertes de gènes
Après une duplication ancestrale, certaines lignées peuvent perdre une des deux copies
du gène. Si aucune lignée ne conserve les deux copies, il est nécessaire de disposer de
l’arbre d’espèces pour deviner l’existence de la duplication. On appelle ce phénomène
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FIGURE 1.8 – En haut, l’arbre d’espèces. En bas à gauche, l’arbre de gènes avant les
pertes. En bas à droite l’arbre de gènes après les pertes. Après la duplication dans l’es-
pèce E, une copie du gène est perdue dans la lignée conduisant à l’espèce B, tandis que
l’autre copie est perdue dans les lignées conduisant à A et C. La topologie de l’arbre de
gène ne correspond alors pas à celle de l’arbre d’espèces.
1.1.5.2 Les transferts horizontaux
Les transferts horizontaux augmentent le degré de similarité des séquences entre les
lignées concernées par le transfert. La similarité des séquences ne signiﬁe alors pas que
les deux espèces ont un ancêtre commun particulièrement récent, mais simplement
qu’il y a eu un échange de matériel génétique plus récent que leur spéciation. Dans un
arbre de gène, les gènes impliqués dans un transfert seront ainsi plus proches qu’attendu









FIGURE 1.9 – Arbre d’espèce (à gauche) et arbre de gènes (à droite). Effet d’un trans-
fert horizontal sur la topologie d’un arbre de gène. Le transfert horizontal de la li-
gnée conduisant à l’espèce A vers la lignée conduisant à l’espèce C. La séquence de A1
est alors plus proche de celle de C1 que de celle de B1, ce qui conduit à la topologie
((A1,C1),B1) pour l’arbre de gènes.
1.1.5.3 Le tri de lignées incomplet
Un dernier phénomène à l’origine de topologies incongruentes est le tri de lignées
incomplet. Pour comprendre ce phénomène, il faut rappeler que l’évolution des es-
pèces implique des processus évolutifs œuvrant au niveau des populations. Dans le
cas du tri de lignées incomplet, un polymorphisme ancestral est transmis aux lignées
descendantes puis éliminé de manière indépendante dans chaque lignée. Des lignées
proches peuvent ainsi éliminer un allèle différend, tandis que des lignées plus éloignées
conserveront le même allèle. En reconstruisant l’arbre de ces séquences, on regroupera
donc les lignées ayant conservé le même allèle, ce qui ne correspond pas forcément à
la phylogénie des espèces (Figure 1.10). Le tri de lignées incomplet affecte surtout les
lignées caractérisées par un nombre de générations limité et des tailles de populations
importantes [94]. Une récente étude estime ainsi que 30% des gènes humains sont plus
proches des gènes du gorille que de ceux du chimpanzé à cause de ce phénomène [120].
1.1.5.4 Réconciliation
À cause des duplications, des pertes, des transferts horizontaux et du tri de lignées in-
complet, la topologie des arbres de gènes ne correspond pas toujours à la phylogénie
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FIGURE 1.10 – Effet du tri de lignées incomplet sur la topologie d’un arbre de gènes.
À gauche, l’arbre des espèces à l’intérieur duquel sont représentées en bleu clair et en
bleu foncé les histoires évolutives de deux allèles. Les deux allèles co-existent dans la
population de l’espèce ancestrale, puis sont ﬁxés de manière différentielle dans les po-
pulations des espèces A, B et C. L’allèle bleu clair est ainsi perdu dans A et C et l’allèle
bleu foncé dans B. Ce phénomène, appelé tri des lignées incomplet, peut conduire à
une topologie de l’arbre de gènes G qui ne correspond pas à l’arbre d’espèces. Ici, les
espèces A et C ont ainsi hérité de l’allèle bleu foncé alors que l’espèce C a hérité de l’al-
lèle bleu clair. Lorsqu’on reconstruit l’arbre de gènes (à droite), on ne distingue pas les
différents allèles du gène. Ici, la séquence du gène chez A est plus proche de la séquence
du gène chez C que chez B. L’arbre de gènes présente donc la topologie ((A,C),B).
des espèces. Si la recherche d’un arbre d’espèce s’en trouve compliquée [40], étudier les
différences entre des topologies incongruentes permet de mieux comprendre l’histoire
évolutive de chaque famille de gènes. Le principe de la réconciliation est de déterminer
les événements ayant conduits aux différences de topologies observées entre un arbre
d’espèces et des arbres de gènes. On doit à Goodman et collaborateurs le terme récon-
ciliation et le premier algorithme permettant de réconcilier un arbre de gène avec un
arbre des espèces [58]. L’algorithme de Goodman est basé sur le principe de maximum
de parcimonie (voir 1.2). Il effectue la réconciliation en recherchant le scénario avec
un nombre de duplications et de pertes minimal qui permet d’expliquer les différences
de topologies entre les deux arbres. Dans le même esprit, Doyon et al. et Nguyen et
al. proposent une méthode de réconciliation parcimonieuse en termes de duplications,
pertes et transferts [43] [101].
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1.1.5.5 Au delà de la réconciliation : des modèles d’évolution complexes
Les méthodes de réconciliation ont inspiré le développement de modèles d’évolution
de familles de gènes prenant en compte les duplications, pertes, transferts horizontaux,
et le tri de lignées incomplet. En utilisant ces modèles, on intègre la réconciliation dans
le processus d’inférence des arbres de gènes au lieu de réconcilier les arbres a poste-
riori. Un des premiers modèles développés fut celui d’Arvestad et collaborateurs en
2003. Leur modèle prend en compte les duplications et le pertes dans sa première ver-
sion [9], et ajoute l’évolution des séquences [8] dans une deuxième version. En 2009,
Akerborg et collaborateurs proposent un modèle similaire autorisant aussi des taux de
substitutions différents selon les lignées [2]. Parallèlement au développement de ces
modèles, plusieurs méthodes permettant d’inférer des phylogénies en présence de tri
de lignées incomplet sont publiées [95, 86]. En 2012, Rasmussen et Kellis publient une
méthode permettant de prendre en compte les duplications, les pertes et le tri de lignées
incomplet [115]. L’année suivante, Szöllo˝si et collaborateurs proposent une méthode
d’inférence avec duplications, pertes et transferts [133]. À ce jour, il n’existe pas de mé-
thodes prenant en compte les duplications, les pertes, les transferts et le tri de lignées
incomplet [132]. L’approche probabiliste est particulièrement appropriée pour l’infé-
rence d’arbres de gènes, mais aussi des arbres d’espèces en présence de tous ces événe-
ments [132]. Avec Phyldog [24], Boussau et collaborateurs développent une méthode
pour inférer conjointement les arbres de gènes et l’arbre des espèces, en modélisant les
duplications, les pertes, et l’évolution des séquences.
1.1.6 Un arbre du vivant ?
FIGURE 1.11 – Représentation schématique de l’arbre du vivant avec les trois grands
domaines. Tiré de [134]. Cette ﬁgure a été omise pour des raisons de droit d’auteur.
L’idée de représenter les relations de parenté entre toutes les espèces dans un unique
arbre était déjà bien présente au dix-neuvième siècle (1). L’essor de la phylogénie mo-
léculaire à partir des années 1960 relance les efforts pour reconstruire un arbre du vi-
vant à partir de marqueurs moléculaires. Dans les années 1970, Woese et Fox utilisent
ainsi l’ARN ribosomique 16s pour reconstruire une phylogénie des procaryotes. Ils
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établissent la structure de l’arbre du vivant en trois grand domaines : les bactéries,
les archées, et les eucaryotes [139] (Figure 1.11). Avec l’augmentation du volume de
données issues du séquençage, on dispose de plus en plus de marqueurs, et de plus en
plus d’espèces à inclure dans l’arbre du vivant. Mais, comme nous l’avons vu dans la
partie précédente, les phylogénies de gènes peuvent être contradictoires. Avoir plus de
séquences disponibles ne facilite donc pas forcément l’inférence de la phylogénie des
organismes [40].
La notionmême de transfert horizontal remet en cause la pertinence de représenter
l’évolution sous forme d’arbre. Dans un article de 1999, Doolittle fait état de la contro-
verse sur la place à accorder aux transferts horizontaux dans la classiﬁcation du vivant
[42]. Pour sa part, Doolittle soutien que l’abondance des transferts horizontaux dans
l’histoire évolutive des êtres vivants rend obsolète toute tentative de représentation de
l’arbre du vivant (Figure 1.12). Ce point de vue n’est pas adopté par toute la commu-
nauté. Peu après, Philippe et al. proposent une représentation alternative de l’arbre du
vivant pour les procaryotes (Figure 1.13). D’après cette représentation, l’histoire évo-
lutive verticale (l’histoire des spéciations) peut être reconstituée à partir d’un nombre
limité de gènes qui ne sont jamais transférés au cours de l’évolution. Cette histoire est
aussi portée, dans une moindre mesure par des gènes rarement transférés. Les gènes
restants, qui ont été beaucoup transférés, ne portent pas de signal phylogénétique et
représentent la composante horizontale de l’évolution. En d’autres termes, l’arbre du
vivant est bruité par les transferts. Cette représentation de l’arbre du vivant est appuyée
par deux études montrant la présence d’un signal vertical dans des jeux de données avec
transferts [25, 38].
FIGURE 1.12 – Représentation schématique de l’histoire évolutive du vivant. D’après
Doolittle, une représentation en réseau est plus appropriée qu’une représentation sous
forme d’arbre. Tiré de Doolittle et al. 1999 [42]. Cette ﬁgure a été omise pour des
raisons de droit d’auteur.
Pour pouvoir trancher entre ces deux représentations (arbre et réseau), il faudrait
savoir quelle a été la fréquence des transferts au cours de l’évolution, et le nombre de
gènes transférés dans chaque lignée. Ces deux questions sont étudiées dans de très nom-
breux articles tentant d’apporter une réponse à la controverse. Par exemple, d’après
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FIGURE 1.13 – Représentation schématique de l’histoire évolutive des procaryotes.
Les ﬂèches vertes représentent les transferts horizontaux. L’arbre tracé en trait ﬁn noir
représente des gènes qui ne sont jamais transférés. La zone bleue représente les gènes qui
ne sont presque jamais transférés, et avec lesquels on peut tout de même reconstruire
une phylogénie. La zone grise texturée représente les gènes très transférés au cours
de leur histoire évolutive. La phylogénie ne permet pas de représenter leur histoire
évolutive, qui est essentiellement horizontale. Tiré de Philippe et al. 2003 [113]. Cette
ﬁgure a été omise pour des raisons de droit d’auteur.
Dagan et Martin [35], les gènes permettant de reconstruire une phylogénie "verticale"
représentent en moyenne 1% des génomes procaryotes. D’un autre côté, Galtier et
Daubin montrent qu’on peut trouver un signal phylogénétique moyen, malgré la pré-
sence de transferts horizontaux [54]. La notion de signal moyen est contestée par Bap-
teste et collaborateurs [11], qui mettent aussi en garde contre les biais des méthodes
de reconstruction et le fait de vouloir reconstruire un arbre à tout prix. Ces articles
montrent qu’il n’est pas évident de décider de la place à accorder aux transferts hori-
zontaux en phylogénie. Dans son rapport sur l’article de Bapteste et al. (publié à la ﬁn
de l’article), Galtier pose le problème de cette manière : l’évolution a une composante
verticale et une composante horizontale. Que faire en cas d’incongruences ? Et à partir
de quelle quantité de transferts doit-on abandonner la représentation verticale ? [11].
Dans un article très récent, Daskalakis et Rochemontrent qu’il est toujours possible de
reconstruire la phylogénie des espèces si chaque gène est associé à un taux de transfert
constant [37]. En 2012, Abby et collaborateurs proposent une approche différente et
montrent qu’il est possible de reconstruire un arbre phylogénétique en tenant compte
des transferts horizontaux, et non malgré eux [1].
1.1.7 Évolution de l’architecture des génomes
Depuis les années 2000, on observe une forte augmentation du volume de données mo-
léculaires disponibles. Cette augmentation concerne aussi bien le nombre d’espèces que
le nombre de gènes par espèce. Alors qu’on reconstruisait auparavant les histoires évo-
lutives des espèces à partir des quelques marqueurs moléculaires disponibles, il devient
possible d’étudier les relations entre les espèces à partir de génomes de plus en plus
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complets (on parle alors parfois de phylogénomique) [40]). Ce changement d’échelle
n’est cependant pas trivial du point de vue méthodologique [40].
Une difﬁculté majeure dans l’application des méthodes de reconstruction phylogé-
nétique à l’échelle des génomes est que la plupart de ces méthodes sont basées sur l’hy-
pothèse que les gènes d’un génome évoluent indépendamment les uns des autres. Or,
les gènes sont organisés en structures qui contraignent l’évolution de ces derniers. Un
niveau d’organisation basique est l’agencement, ou ordre, des gènes sur le chromosome.
L’évolution de l’ordre des gènes est l’objet principal de la modélisation réalisée au cours
de ma thèse. Au cours de l’évolution des génomes, l’ordre des gènes est modiﬁé par des
événements appelés réarrangements chromosomiques. L’effet des réarrangements est
visible sur les chromosomes des espèces actuelles. On retrouve en effet des séquences
similaires entre des chromosomes appartenant à deux espèces différentes, mais ces sé-
quences peuvent occuper des positions différentes sur les chromosomes (Figure 1.14),
voire être réparties sur plusieurs chromosomes dans une des espèces (Figure1.15).
FIGURE 1.14 – Blocs de synténie conservés entre le chromosome X humain et le chro-
mosome X murin. Tiré du serveur Cynteny [126]
L’histoire des réarrangements fait partie de l’histoire évolutive des génomes. Dans
ce manuscrit, j’ai choisi de parler d’évolution de l’architecture des génomes pour dé-
crire cet aspect de l’évolution des génomes. Dans la littérature liée à l’étude et à la mo-
délisation de l’évolution de l’architecture des génomes, on utilise couramment deux
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FIGURE 1.15 – Comparaison des génomes humain et murin. On peut faire corres-
pondre des séquences appartenant au chromosome 1 humain à des séquences appar-
tenant aux chromosomes 1, 3, 4, 5, 8, 11 et 13 de la souris. Tiré du serveur Cynteny
[126].
autres termes, qu’il est utile d’introduire ici.
Ordre des gènes : On peut représenter un chromosome comme une séquence de
gènes. Les positions respectives des gènes sur les chromosomes déﬁnissent l’ordre des
gènes sur le chromosome, établi à partir des coordonnées chromosomiques des gènes.
Dans la base de données Ensembl, ces coordonnées incluent le numéro de chromo-
some, le brin et deux positions sur le chromosome. Ces deux positions correspondent
au début du transcrit du gène le plus en amont sur le chromosome et à la ﬁn du trans-
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crit du gène le plus en aval sur le chromosome. Si les coordonnées des gènes étudiés
ne se chevauchent pas, il est alors facile d’ordonner les gènes. Dans le cas contraire, il
faut décider d’un critère pour ordonner les gènes qui se chevauchent, ce qui introduit
cependant une incertitude dans l’ordre des gènes utilisé. Un critère possible est de ne
se baser que sur le début du gène [12].
Synténie : La synténie décrit la relation entre plusieurs gènes voisins dans un gé-
nome. La notion de voisinage peut se comprendre à plusieurs niveaux, ce qui donne
une certaine ambiguïté à la déﬁnition de synténie. Ainsi, la synténie peut décrire :
• des gènes présents sur le même chromosome. C’est la déﬁnition originale de la
synténie [106].
• des gènes voisins sur un chromosome. Il faut alors déﬁnir une distance, un seuil à
partir duquel on considère que deux gènes sont voisins. Cette déﬁnition est plus
particulièrement utilisée lorsqu’on parle de blocs de synténie [126].
• l’ordre des gènes sur un chromosome. Cette déﬁnition est plus particulièrement
utilisée lorsqu’on parle de reconstruction de synténie ancestrale [31].
Par ailleurs, le mot synténie est utilisé pour décrire la conservation de l’organisation
et/ou du voisinage des gènes entre plusieurs génomes. On parle alors plutôt de blocs de
synténie conservés entre les chromosomes de différentes espèces (Figure 1.14). Dans ce
manuscrit, on parlera de synténie pour décrire l’ordre des gènes sur un chromosome.
Même si au cours de ma thèse je me suis concentrée sur l’évolution de l’architecture
des génomes, gardons à l’esprit qu’il existe de nombreux autres niveaux d’organisation
au sein des des génomes dont l’évolution peut être modélisée : la structure tridimen-
sionnelle des génomes, les voies métaboliques, les complexes protéiques...
1.1.7.1 Les réarrangements chromosomiques
Le terme réarrangement regroupe plusieurs processus distincts. Ainsi, on parle de ré-
arrangement lors de la duplication, de la perte, de la translocation, de l’inversion d’une
portion de chromosome, ou lors d’une fusion ou d’une ﬁssion de deux chromosomes
(Figure 1.16). Au cours d’une duplication, une portion du chromosome est copiée et
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insérée à une autre position sur le chromosome. Les duplications peuvent être obser-
vées à très large échelle, de plusieurs gènes, jusqu’à des chromosomes ou même des
génomes entiers. Avec les fusions et les ﬁssions de chromosomes, les duplications et les
pertes de chromosomes entiers peuvent modiﬁer le nombre de chromosomes des gé-
nomes. La fusion et la ﬁssion sont deux réarrangements inverses qui consistent respec-
tivement à fusionner deux chromosomes et à diviser un chromosome en deux entités.
L’inversion est un réarrangement observable à une résolution plus ﬁne. Il conduit à
un ré-agencement des gènes sur le chromosome. La translocation est l’échange de deux
fragments appartenant à deux chromosomes différents.
a) b) c) d)
e) f) g)
FIGURE 1.16 – a) chromosome de référence b) duplication d’une portion du chromo-
some c) perte d’une portion du chromosome d) inversion d’une portion du chromo-
some e) translocation f) fusion de deux chromosomes g) ﬁssion d’un chromosome.
La duplication et la perte de portions de chromosome sont directement liées à la
duplication et à la perte de gènes. En revanche, les autres types de réarrangements n’af-
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fectent pas directement le contenu en gènes des génomes. La ﬁgure 1.17 illustre la mo-
diﬁcation de l’ordre des gènes suite à une inversion. Les réarrangements tels que les
inversions ont été associés à l’apparition et à la perte de gènes [52].
A2 A3 A4A1 A5
A3A4A1 A5A2
FIGURE 1.17 – Inversion de la portion du chromosome contenant les gènes A2, A3, et
A4. L’ordre des gènes estA1A2A3A4A5 avant l’inversion etA1A4A3A2A5 après l’inversion.
Depuis la découverte en 1921 d’une inversion sur un chromosome de la drosophile
[129], les réarrangements ont été largement étudiés et leurs origines et conséquences
partiellement élucidées. Au niveau moléculaire, les réarrangements surviennent lors
de la réparation d’une cassure double brin de l’ADN [112]. Face à une cassure simple
brin, le processus cellulaire de réparation consiste en effet à reconstituer le fragment
perdu en utilisant l’information portée par l’autre brin. En revanche, dans le cas d’une
cassure double brin, les deux brins d’ADN sont coupés à des positions proches et la
réparation peut être assimilée à un recollage des fragments d’ADN. Ce type de cassure
peut être causé par un agent mutagène extérieur, par un accident au cours de la réplica-
tion de l’ADN, ou plus simplement lors d’un crossing-over au cours de la méiose. Chez
l’humain, les réarrangements chromosomiques ont fait l’objet de nombreuses études,
notamment parce que nombre de maladies génétiques sont causées par des réarrange-
ments. La base de données Chromosomal Variation in Man [19] recense par exemple
24000 "anormalités chromosomiques" associées à des pathologies. A l’échelle d’une po-
pulation, les réarrangements participent à la variabilité génétique entre les individus.
Certains réarrangements ont pu être associés à des phénotypes particuliers, chez les
eucaryotes [32] et chez les procaryotes [108]. Il a par exemple été montré que deux in-
versions étaient responsables d’un polymorphisme de taille chezKeyacris scurra (Figure
1.18). Chez les procaryotes, des réarrangements seraient impliqués dans la divergence
et la virulence de différentes souches de Yersinia pestis [82].
A l’échelle de l’évolution des espèces, les inversions semblent intervenir dans la
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FIGURE 1.18 – Inversions de fragments chromosomiques et phénotypes chez Keyacris
scurra. Tiré de [32]. Cette ﬁgure a été omise pour des raisons de droit d’auteur.
différenciation des chromosomes sexuels en provoquant l’arrêt progressif de la recom-
binaison [10, 79].
Dès les années 1930, Sturtevant et Dobzhansky s’intéressent à l’aspect évolutif des
réarrangements et proposent une phylogénie de Drosophila pseudoobscura basée sur des
inversions [130]. Les inversions semblent jouer un rôle dans le processus de spéciation
chez les drosophiles [102]. Il est cependant difﬁcile de quantiﬁer la contribution des
réarrangements aux spéciations à l’échelle de l’arbre du vivant [28]. Chez les mammi-
fères, on observe une corrélation entre les taux de spéciations et de réarrangements [27]
mais aucun lien de causalité n’a pu être établi [28]. La variation des taux de réarrange-
ments entre des lignées différentes est une question centrale dans l’étude des réarrange-
ments. Chez les vertébrés, Burt et al. suggèrent que les taux de réarrangements ont pu
varier entre 0.2 et 2 réarrangements par million d’années au cours de l’évolution [26],
des ordres de grandeurs retrouvés plus tard par Murphy et al. [98] (Figure 1.19).
FIGURE 1.19 – Taux de réarrangement au cours de l’évolution des mammifères, tels
qu’estimés par Murphy et al. 2005. Tiré de [98]. Cette ﬁgure a été omise pour des
raisons de droit d’auteur.
On trouve des taux de réarrangements sensiblement plus élevés chez les invertébrés
[114, 32]. Un exemple de taux de réarrangement extrêmement élevé peut être trouvé
chez les nématodes : de l’ordre de 40 à 100 réarrangements par million d’années d’après
Coghlan et al. [33]. Il faut cependant considérer ces chiffres avec précaution. D’une
part, les tailles de génomes peuvent varier considérablement entre les lignées. Si on di-
vise les taux de réarrangements par la taille des génomes, on obtient une vision moins
biaisée des variations du taux de réarrangement. Coghlan et al. [32] rapportent avec
cette correction des taux de réarrangements deux fois plus élevés chez la drosophile
que chez les rongeurs, et cent fois plus élevés chez les nématodes que chez la droso-
phile. D’autre part, l’estimation de taux de réarrangements est sensible à la qualité des
données et à la méthode utilisée [32]. En ce qui concerne les données, la qualité de l’as-
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semblage des génomes inﬂue fortement sur le nombre de réarrangements inférés dans
les lignées concernées, et donc sur l’estimation des taux de réarrangement. En effet,
toute erreur d’assemblage peut conduire à inférer un réarrangement ﬁctif. En ce qui
concerne les méthodes, l’estimation des taux de réarrangements dépend de la ﬁabilité
de l’estimation des temps de divergence des lignées, de la méthode de détection des
blocs de synténie conservés entre les espèces, et de la résolution à laquelle on étudie les
réarrangements (i.e. le nombre de paires de bases impliquées dans le réarrangement).
Une autre question centrale dans l’étude des réarrangements est de savoir si les taux
de réarrangements varient selon les régions des génomes. En 1984, Nadeau et Taylor
proposent une théorie selon laquelle les réarrangements peuvent survenir aléatoire-
ment à n’importe quelle position du génome [99]. Le modèle de Nadeau et Taylor est
appelé modèle de cassure aléatoire (random breakage model). À faible résolution, des
études réalisées chez les vertébrés semblent soutenir ce modèle [46]. En 2003, avec la
mise à disposition de génomes complètement séquencés et annotés, il devient possible
d’étudier les réarrangements à une résolution beaucoup plus ﬁne [110]. Pevzner et Tes-
ler montrent alors que les petits réarrangements (i.e. les blocs de synténie < 1 million
de paires de bases (Mbp) [89]), jusque-là invisibles, ne soutiennent pas le modèle de
cassure aléatoire. Ils proposent alors une théorie alternative selon laquelle il existe des
régions plus susceptibles que d’autres aux réarrangements : c’est le modèle des régions
fragiles (fragile breakage model) [111]. Ces deux théories contradictoires ont suscité une
controverse, résumée entre autres dans un article de Alekseyev et Pevzner en 2007 [4].
1.1.7.2 L’architecture des génomes en génomique comparative et en phylogénie
L’étude de la synténie conservée entre les espèces a plusieurs champs d’applications
intéressants. En premier lieu, la synténie peut être utilisée pour annoter des gènes. En
effet, un ordre des gènes conservé au cours de l’évolution peut indiquer une interaction
fonctionnelle entre des gènes. Le cas le plus connu est celui des opérons chez les bacté-
ries, où des gènes voisins participent à une même fonction biologique. Même chez les
eucaryotes, la proximité spatiale des gènes peut être un indice d’une contrainte fonc-
tionnelle. Dans un récent article, Naville et al. utilisent ainsi la conservation de l’ordre
des gènes pour prédire une interaction de régulation entre deux régions du chromo-
some X humain [100]. La synténie conservée peut aussi être utilisée comme un com-
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plément aux méthodes de recherches de similarité entre les séquences pour trouver des
gènes orthologues [59, 5, 70]. L’information contenue dans des ordres de gènes peut
être utilisée pour résoudre des relations phylogénétiques. Il existe ainsi de nombreux
exemples de phylogénies entièrement reconstruites à partir de l’ordre des gènes [119].
Il est également possible d’utiliser la synténie en complément d’une analyse phylogé-
nétique basée sur les séquences. Dans un article de 2006, Duret et al. utilisent cette
approche pour élucider l’origine évolutive du gène Xist, responsable de l’inactivation
d’un exemplaire du chromosome X humain [44].
1.1.7.3 Modéliser l’évolution de l’architecture des génomes
A la ﬁn des années 1990 et au début des années 2000 ont été publiées plusieursméthodes
permettant de reconstruire l’ordre des gènes dans des génomes ancestraux. Parmi ces
méthodes émergent BP-Analysis [17], MGR [20, 21] et Grappa [96, 97], qui servent en-
core souvent de référence aujourd’hui. Ces trois méthodes ont en commun une repré-
sentation des génomes sous forme de permutation de caractères. Au sein d’un génome,
chaque caractère représente un gène. On utilise ici une déﬁnition libérale du gène :
ce n’est pas forcément une séquence codante mais n’importe quel locus conservé. Les
gènes homologues sont représentés par le même caractère dans les différents génomes
étudiés. On distingue les gènes encodés sur le brin anti-sens des gènes encodés sur le
brin sens avec l’aide du signe "-" précédant le caractère associé au gène anti-sens. Les
permutations de caractères ne contiennent pas tous les gènes des génomes, seulement
ceux pour lesquels on a identiﬁé des orthologues dans les autres génomes. BP-Analysis,
MGR et Grappa reconstruisent l’ordre des gènes chez l’ancêtre des génomes étudiés en
recherchant la permutation de caractères qui permet de retrouver tous les génomes
étudiés en effectuant un minimum d’actions.
FIGURE 1.20 – Génomes mitochondriaux de l’humain, la drosophile et l’oursin enco-
dés sous forme de permutations de caractères. Un génome ancestral (A) est reconstruit
avec MGR. Tiré de [20]. Cette ﬁgure a été omise pour des raisons de droit d’auteur.
Si elles permettent de reconstruire un ordre des gènes ancestral demanière élégante,
ces méthodes deviennent très coûteuses en temps de calcul, voire inutilisables, lorsque
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le nombre de génomes étudiés et le nombre de gènes par génome augmentent. Un
autre inconvénient de ces méthodes est leur difﬁculté à prendre en compte toute la
complexité des génomes : gènes dupliqués, duplications complètes de génomes ...
Une manière de résoudre ces difﬁcultés est de représenter les génomes non pas
comme une permutation de caractères mais comme un ensemble d’adjacences. Pour
comprendre ces deux représentations différentes, imaginons un génome comme un
graphe dans lequel les gènes sont les sommets et les adjacences sont les arêtes qui re-
lient les gènes consécutifs. Pour communiquer l’ordre des gènes dans ce génome, il n’est
pas nécessaire de re-dessiner tout le graphe. On peut en effet se contenter de donner
l’information nécessaire en donnant un ensemble ordonné des sommets : c’est la re-
présentation par une permutation de caractères. Une autre manière de procéder est de
donner l’ensemble des arêtes, en précisant quel sommet doit être rattaché à chaque ex-
trémité des arrêtes : c’est la représentation par un ensemble d’adjacences (Figure 1.21).





FIGURE 1.21 – Soit un génome constitué des gènes 1, 2, 3, 4, 5, 6. Les gènes consécu-
tifs dans l’ordre des gènes sont des sommets reliés par une arête nommée d’après les
sommets qu’elle relie. Les gènes 1 et 2 sont ainsi reliés par l’arête 12. On peut enco-
der ce génome de deux manières différentes : comme une permutation de caractères et
comme un ensemble d’adjacences.
Les adjacences permettent donc de décrire localement l’ordre des gènes sur un chro-
mosome. Comme les permutations de caractères, les adjacences décrivent un sous-
ensemble des gènes des génomes. Une déﬁnition plus rigoureuse de l’adjacence est donc
la suivante :
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Adjacence : Soit A l’ensemble des gènes d’un génome, et B ⊂ A un sous-ensemble
de gènes que l’on va étudier. On considère que deux gènes appartenant à B sont adja-
cents si les deux gènes sont sur le même chromosome et qu’il n’existe pas d’autre gène
appartenant à B localisé entre ces deux gènes sur le chromosome.
Les méthodes qui utilisent cette représentation font l’hypothèse que les adjacences
d’un même génome évoluent indépendamment les unes des autres. Ce n’est en réa-
lité pas le cas : les inversions ont par exemple à leurs extrémités deux adjacences qui
évoluent ensemble.
L’hypothèse reste cependant intéressante du point de vue de la modélisation. D’une
part, elle permet de réduire le problème de reconstruction de l’ordre des gènes dans un
génome ancestral à celui de la reconstruction d’adjacences ancestrales indépendantes.
D’autre part, la phylogéniemoléculaire fait l’hypothèse qu’au sein d’un génome, chaque
gène évolue indépendamment des autres. Les adjacences représentent une dépendance
entre deux gènes. Faire l’hypothèse que les adjacences sont indépendantes constitue
donc un pas vers la modélisation des dépendances réelles entre les gènes.
Une fois déﬁnies les adjacences des génomes étudiés, il devient possible d’encoder
l’ordre des gènes en binaire. Les deux génomes représentés sur la ﬁgure 1.22 se diffé-
rencient par l’inversion de l’ordre des gènes 2, 3 et 4. Cette inversion conduit à des
adjacences différentes entre les deux génomes. Dans le génome G1, on trouve ainsi les
adjacences 12, 23, 34, 45 et 56 tandis que le génomeG2 contient les adjacences 14, 43, 32,
25, 56. Si on considère que l’orientation des adjacences est importante (i.e. l’adjacence
23 n’est pas équivalente à l’adjacence 32), alors G1 et G2 n’ont qu’une seule adjacence
commune. Le motif binaire correspondant à cette situation est représenté dans la table
1.1. Si au contraire on considère que les adjacences ne sont pas orientées, G1 et G2 ont
en commun trois adjacences, et le motif binaire correspondant est celui de la table 1.2.
TABLEAU 1.1 – Présence et absence des adjacences orientées dans les génomes G1 et G2
12 23 34 45 56 14 43 32 25
G1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
G2 0 0 0 0 1 1 1 1 1
46
1 2 3 4 5 612 23 34 45 56
1 234 5 614 43 32 25 56
G1
G2
FIGURE 1.22 – Ordre des gènes dans les génomes G1 et G2. Les génomes sont repré-
sentés par des graphes dans lesquels les sommets sont les gènes et les arêtes sont les ad-
jacences entre les gènes. G1 et G2 se distinguent par une inversion de l’ordre des gènes
2, 3 et 4. Cette inversion conduit à des adjacences différentes entre les deux génomes.
TABLEAU 1.2 – Présence et absence des adjacences non-orientées dans les génomes G1
et G2
12 23 34 45 56 14 25
G1 1 1 1 1 1 0 0
G2 0 1 1 0 1 1 1
Ces deux représentations, adjacences orientées et non-orientées, correspondent à
deux précisions différentes. Par ailleurs, on peut parler d’adjacence entre différents ob-
jets : entre deux gènes, deux locus, ou deux blocs de séquences orthologues.
Le motif binaire permet d’encoder la présence et l’absence des adjacences observées
dans les génomes étudiés. L’adjacence est donc un caractère à deux états, transmis par
spéciation et dont l’état est modiﬁé par des réarrangements chromosomiques, ainsi
que par les duplications et les pertes de gènes (Figure 1.23). Lorsqu’on considère que
la phylogénie des espèces est connue, on peut alors utiliser les états observés dans les
espèces étudiées pour inférer l’histoire évolutive des adjacences (Figure 1.24) [119]. On
peut ensuite reconstruire l’ordre des gènes dans des génomes ancestraux à partir des
adjacences inférées comme présentes.
À ma connaissance, la première méthode de reconstruction d’ordre des gènes an-
cestraux à partir d’adjacences évoluant indépendamment à être publiée fut celle de Ma
et collaborateurs en 2006 [93]. La première étape de leur méthode consiste à déﬁnir des
blocs de séquences orthologues dans les génomes étudiés (l’humain, la souris, rat et le
chien). Les adjacences sont ensuite placées entre les blocs consécutifs dans les génomes.
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FIGURE 1.23 – Transmission de l’adjacence entre un gène bleu clair et un gène bleu
foncé au cours de leur histoire évolutive. L’adjacence est présente à la racine de l’arbre.
Après la première divergence des lignées, elle est conservée dans la lignée de droite,mais
perdue puis regagnée dans la lignée de gauche suite à deux réarrangements successifs.
Dans la lignée conduisant à l’espèce B le gène bleu foncé est dupliqué et l’adjacence est
transmise à une copie du gène, et perdue pour l’autre. Dans la lignée conduisant à D
elle est transmise aux deux copies. Elle est perdue suite à la perte d’un des deux gènes







FIGURE 1.24 – Lorsque la phylogénie des espèces est connue, on infère l’état (i.e. la
présence ou l’absence) de l’adjacence dans les génomes ancestraux D et E étant donnés
les états dans les génomes étudiés A, B et C.
de parcimonie (voir 1.2) pour obtenir l’agencement des blocs chez l’ancêtre des gé-
nomes étudiés.
Peu après, Bhutkar et collaborateurs [15] publient une méthode similaire et re-
construisent l’ordre des gènes chez l’ancêtre de huit génomes de drosophiles. En 2008,
Chauve et Tannier proposent une généralisation de la méthode de Ma et al. [31]. Dans
leur version, la déﬁnition des blocs d’orthologues ancestraux est plus souple et la re-
construction des adjacences ancestrales prend en compte plusieurs scénarios possibles,
chaque scénario étant associé à un poids. Une des limites de ces trois méthodes est
qu’elles ne peuvent pas prendre en compte les gènes dupliqués ni les pertes de gènes,
ce qui limite le nombre de marqueurs utilisables. Bhutkar et al. choisissent ainsi le
"meilleur homologue" [15] en présence de gènes dupliqués. En 2008, Ma et collabo-
rateurs publient une nouvelle version de leur méthode prenant en compte les dupli-
cations [92]. En 2012, Gagnon et collaborateurs proposent une généralisation de la
première version de la méthode de Ma et al. qui prend en compte les duplications
complètes de génomes [53]. En 2010, Ma et al. publient une troisième version de leur
méthode et l’insèrent pour la première fois dans un cadre probabiliste [91]. La transi-
tion d’une méthode de reconstruction parcimonieuse à une méthode probabiliste est
intéressante car elle permet d’explorer d’avantage de solutions, et d’associer une pro-
49
babilité a posteriori à chaque adjacence ancestrale inférée. On obtient ainsi une vision
plus nuancée de l’ordre des gènes ancestraux : certaines adjacences sont plus ﬁables que
d’autres. L’inconvénient de passer à une méthode probabiliste se trouve bien souvent
dans l’augmentation des temps de calcul. Pour limiter cet effet, deuxméthodes récentes
utilisent RAxML, un programme de reconstruction phylogénétique probabiliste par-
ticulièrement rapide : MLWD [83] et PMAG (et son extension PMAG+) [67]. Avec
l’utilisation de RAxML, il devient possible de reconstruire des ordres de gènes ances-
traux à partir de 100 espèces et 100000 gènes par espèce [83], des ordres de grandeurs
difﬁciles à atteindre autrement. PMAG et MLWD tolèrent la présence de gènes du-
pliqués mais ne proposent pas de modèle spéciﬁque pour l’effet des duplications et les
pertes de gènes sur l’ordre des gènes. Ces deuxméthodes construisent un alignement de
caractères binaires à partir des adjacences présentes et absentes dans les génomes étudiés
et utilisent RAxML pour reconstruire la topologie en fonction de l’alignement. Une
autre limite de ces deux méthodes est que l’ordre des gènes dans une espèce ancestrale
ne peut être reconstruit qu’à partir du sous arbre dont la racine correspond à l’espèce
ancestrale dont on recherche l’ordre des gènes. Par exemple, en prenant l’arbre de la
ﬁgure 1.24, il faudrait couper l’arbre au niveau de l’espèce D pour reconstruire l’ordre
des gènes de D à partir des adjacences chez A et B. Cette approche pose problème car
on n’utilise pas l’information contenue dans le reste de l’arbre.
En 2012, Bérard et collaborateurs proposent avec DeCo [12] une méthode de re-
construction d’adjacences ancestrales basée sur un algorithme de parcimonie, des arbres
de gènes réconciliés pour les duplications et les pertes de gènes, et un système de coûts
de présence et d’absence d’une adjacence. L’inférence d’une adjacence ancestrale est
basée sur le calcul du coût de présence et d’absence de l’adjacence. Les modalités du
calcul différent selon les événements évolutifs associés aux gènes impliqués dans l’adja-
cence. Ceci permet de modéliser explicitement l’impact des duplications et des pertes
de gènes sur l’évolution des adjacences. En 2013, Patterson et collaborateurs étendent
DeCo pour inclure les transferts horizontaux [107].
1.1.8 Les arbres d’adjacences
Un autre point intéressant de l’article de Bérard et al. est que les auteurs introduisent la
notion d’arbre d’adjacences pour représenter l’histoire évolutive d’une adjacence. L’exis-
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tence d’un arbre d’adjacences était implicite dans la plupart des méthodes citées plus
haut. Il existait d’ailleurs déjà des phylogénies reconstruites à partir d’ordres de gènes
[89, 119]. Mais les arbres d’adjacences sont rarement représentés. On peut alternative-
ment représenter l’évolution de l’adjacence entre deux arbres de gènes, comme illus-
tré sur les ﬁgures 1.23 et 1.24 [141, 132]. L’avantage de cette dernière représentation
est qu’elle permet de visualiser l’évolution des gènes, des adjacences, et des espèces en
même temps. L’inconvénient est que l’évolution de l’adjacence n’est pas représentée
directement comme l’évolution des gènes et des espèces, par les branches d’un arbre
phylogénétique. Le patron de descendance est déduit des autres objets. Alors qu’une
adjacence peut être considérée elle-même comme un objet évolutif dont l’état est mo-
diﬁé en fonction des réarrangements et des événement évolutifs affectant les gènes à ses
extrémités (duplications, pertes, transferts horizontaux). L’histoire de la transmission
et des modiﬁcations de l’adjacence peut donc être représentée par un arbre, similaire
aux arbres de gènes. Les ﬁgures 1.25, 1.26 et 1.27 montrent comment représenter un
arbre d’adjacences étant donné la présence et l’absence de l’adjacence dans les génomes
étudiés et ancestraux, et les arbres des gènes impliqués dans l’adjacence. La perte d’une
adjacence suite à la perte d’un gène et suite à un réarrangement sont représentées ici de
la même manière (Figure 1.26). Dans DeCo et dans Harpi, le modèle présenté dans le













FIGURE 1.25 – Arbre d’adjacences sans duplication ni perte de gène. Les histoires évo-
lutives des gènes bleu clair et bleu foncé sont caractérisées uniquement par des spé-
ciations. Dans ce cas, tous les génomes (A, B,C,D,E) contiennent les deux gènes. Au-
cun réarrangement n’est intervenu dans ces génomes, l’adjacence est donc conservée
(en haut). L’arbre d’adjacences correspondant à ce scénario suit donc la succession des
spéciations (en rouge). L’adjacence, présente entre les deux gènes chez l’espèce E, est
transmise à tous les descendants.
1.2 Modèles et méthodes
L’évolution des génomes est la conséquence de processus observables à différentes échelles :
substitution, insertion et délétions de nucléotides ou d’acides aminés, perte et duplica-
tion de gènes, transmission d’allèles différente selon les lignées, et réarrangements chro-
mosomiques. Modéliser l’évolution des génomes implique donc de prendre en compte
les modiﬁcations apportées par tous ces processus pour reconstruire les changements
d’états des génomes au cours de l’évolution. Le problème est que la taille des génomes
conduit à un très grand nombre d’états possibles, ce qui rend difﬁcile la modélisation
de l’évolution des génomes avec un unique modèle.
Pour pallier cette difﬁculté, une approche pour modéliser de l’évolution des gé-
nomes consiste à décomposer le problème de manière à réduire le nombre d’états à
prendre en compte. Le développement de modèles pour l’évolution des génomes a
alors emprunté deux directions principales : la modélisation de l’évolution du contenu
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(a) Le gène bleu foncé est perdu dans l’espèce B, conduisant à une perte dans la lignée correspon-












(b) Aucune duplication ni perte ne marque les histoires évolutives des gènes, mais un réarran-
gement conduit à la perte de l’adjacence dans B. Dans l’arbre d’adjacences, cela se traduit par













FIGURE 1.27 – Arbre d’adjacences avec duplication de gène. Le gène bleu clair est du-
pliqué dans l’espèce A. Ceci se traduit par une duplication visible dans l’arbre du gène
bleu clair (carré bleu clair). L’adjacence (non orientée) est transmise à une seule des
deux copies du gène bleu clair. Il n’y a donc pas de traces de la duplication dans l’arbre
d’adjacences.
des génomes et la modélisation de l’évolution de l’architecture des génomes. La modé-
lisation de l’évolution du contenu des génomes est passée par plusieurs changements
d’échelles. Dans un premier temps, on a représenté l’évolution de familles de gènes, et
non plus d’espèces, au moyen d’arbres de gènes. Dans un deuxième temps, on a réduit
le problème à l’échelle du résidu et développé des modèles d’évolution à l’échelle du
nucléotide, du codon, et de l’acide aminé. Cette échelle permet de travailler avec des
nombres d’états possibles très restreints : quatre états pour les nucléotides, vingt-deux
pour les acides aminés et soixante-quatre pour les codons. La modélisation de l’évolu-
tion de l’architecture des génomes a elle aussi nécessité un changement d’échelle. La
reconstruction d’ordres des gènes ancestraux avec des modèles basés sur des permu-
tations de caractères est un problème NP-complet 1 lorsqu’on augmente la taille des
1Un problème NP-complet a deux caractéristiques [34, 71] :
•
• Il est possible de vériﬁer une solution à ce problème en temps polynomial. i.e. il appartient à la
classe des problèmes NP.
•
• Ce problème est au moins aussi difﬁcile que tous les autres problèmes de la classe NP.
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génomes ou le nombre de génomes étudiés (voir 1.1.7.3). Il est par contre possible
de réduire le nombre d’états en ramenant le problème de l’évolution de l’ordre des
gènes à celui de l’évolution indépendante d’adjacences. Avec cette approche, on réduit
le nombre d’états à deux : la présence et l’absence de l’adjacence.
Nous nous intéressons ici à des modèles d’évolution probabilistes. Ces modèles sont
des modèles de Markov décrivant l’évolution d’un objet (un site ou une adjacence par
exemple). Ils sont basés sur un nombre d’états qui dépend de l’objet étudié et sur des
taux de transitions entre ces états représentant les mutations. Les modèles d’évolution
permettent de quantiﬁer les mutations modiﬁant l’objet étudié en un temps donné.
Déﬁnir un tel modèle d’évolution consiste à établir la matrice des probabilités de tran-
sition entre les différents états en fonction du temps P (t ).
1.2.1 Modèle d’évolution : le modèle binaire
Il existe de nombreux modèles d’évolution en phylogénie. Dans ce manuscrit, je ne
détaillerai que le modèle binaire car il est particulièrement adapté à la modélisation de
l’évolution indépendante d’adjacences et a inspiré le modèle d’évolution développé au
cours de ma thèse (voir chapitre 2). Le modèle binaire décrit l’évolution d’un objet à
deux états. Appliqué à l’évolution d’une adjacence, les deux états sont l’absence et la


















FIGURE 1.28 – Modèle de Markov à deux états. α est le taux de transition de l’état 0 à
l’état 1. β est le taux de transition de l’état 1 à l’état 0.









Cette matrice comporte deux paramètres :
• α : le taux de transition instantané de l’état 0 vers l’état 1.
• β : le taux de transition instantané de l’état 1 vers l’état 0.
À partir de cette matrice, on déﬁnit P (t ) = eQt la matrice des probabilités de tran-
sition entre les états pendant un temps t :













Où λ= α+β est le taux d’évolution moyen du modèle.
Cette matrice s’interprète comme suit :
• la probabilité de rester dans l’état 0 pendant un temps t est β+αe−λtα+β = P00(t ).
• la probabilité de passer de l’état 0 à l’état 1 en un temps t est α−αe−λtα+β = P01(t ).
• la probabilité de passer de l’état 1 à l’état 0 en un temps t est β−βe−λtα+β = P10(t ).
• la probabilité de rester dans l’état 1 pendant un temps t est α+βe−λtα+β = P11(t ).
En phylogénie, on utilise la matrice P (t ) pour calculer les probabilités de transition
entre les états le long d’une branche. Le temps t correspond alors à la longueur de la
branche. La difﬁculté est qu’avec P (t ) telle que nous l’avons déﬁnie, t est indissociable
de λ. Autrement dit, la longueur de la branche est indissociable du taux d’évolution du
processus. Pour résoudre cette difﬁculté, on normalise Q de façon à ce que l’unité de
temps corresponde à un changement d’état par site sur la distribution stationnaire.









La condition de normalisation est απ0+βπ1 = 1, ce qui équivaut à
2αβ
α+β = 1. On










ce qui donne P ′(t ) :
















Les paramètres α et β étant dépendants du fait de la normalisation, on peut se
ramener à un seul paramètre κ= αβ . Dans ce cas, P (t ) s’écrit :
















C’est cette paramétrisation qui est utilisée au chapitre 2.
1.2.2 Inférence
Plusieursméthodes de reconstruction on été évoquées plus haut. Cesméthodes peuvent
être appliquées à la reconstruction d’arbre de gènes, d’espèces, d’adjacences, ou de tout
autre objet évolutif. C’est pour cette raison que j’ai choisi de les présenter dans une par-
tie séparée. De même, il existe des modèles d’évolution pour tout type d’objet évolutif.
Reconstruire la topologie d’un arbre consiste à hiérarchiser les relations de parentés
entre les objets étudiés, ces objets pouvant être des séquences, des espèces, des adja-
cences, ou n’importe quel objet évolutif. Il existe différentes méthodes pour cela. Celle
abordée dans ce manuscrit est le maximum de vraisemblance. Les modèles d’évolution
probabilistes sont utilisés pour reconstruire des arbres avec une méthode de maximum
de vraisemblance.
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1.2.2.1 Le maximum de vraisemblance
Laméthode dumaximum de vraisemblance a été développée par Fisher dans les années
1920 [3]. Son application à la reconstruction phylogénétique est plus récente, le pre-
mier algorithme permettant de calculer une vraisemblance de manière efﬁcace à partir
de séquences nucléotidique ayant été développé par Felsenstein en 1981 [47]. Le prin-
cipe de la reconstruction par maximum de vraisemblance est de trouver les paramètres
qui maximisent la probabilité d’obtenir les états de caractères observés. Les paramètres
incluent la topologie, les longueurs de branches de l’arbre, et les paramètres du modèle
d’évolution utilisé. La reconstruction par maximum de vraisemblance implique (1) de
savoir calculer la vraisemblance pour une topologie, des longueurs de branches et un
modèle d’évolution à paramètres donnés, et (2) de trouver la topologie, les longueurs
de branches et les paramètres du modèle qui maximisent la vraisemblance.
Dans un premier temps, nous allons voir comment calculer la vraisemblance d’un
arbre étant donné un modèle, des longueurs de branches et une topologie. On prendra
l’exemple d’un alignement de séquences nucléotidiques comprenant m sites. Soit D
les états de caractères observés (les données) et T les longueurs de branches. La vrai-
semblance, notée L d’après l’anglais likelihood, est la probabilité d’obtenir les données
étant données la topologie de l’arbre et les longueurs de branches :
L= P r ob (D |T ) (1.6)





P r ob (Di |T ) (1.7)
Avec Di les états du caractère observé au site i . Il sufﬁt alors de savoir calculer la
vraisemblance à un site Li .
Li = P r ob (Di |T ) (1.8)
La ﬁgure 1.29 représente une topologie avec les états observés à un site. Pour calcu-
ler la vraisemblance de l’arbre à ce site, étant données les longueurs de branches, il faut












P r ob (A,C ,C ,C ,G, x, y, z,w|T ) (1.9)
Où x, y, z et w ∈ [A,C ,G,T ].
FIGURE 1.29 – Calcul de la vraisemblance. Les états de caractères observés sont en noir
(A,C,C,C,G). Ceux inconnus sont en rouge (x,y,z,w). Les longueurs de branches sont
en bleu (t1...t8). Adapté de [49].











P r ob (x)P r ob (y|x, t6)P r ob (A|y, t1)P r ob (C |y, t2)P r ob (z |x, t8)
P r ob (C |z, t3)P r ob (w|z, t7)P r ob (C |w, t4)P r ob (G|w, t5) (1.10)
La probabilité de x à la racine, P r ob (x), peut être obtenue de deux manières. Soit
on considère que le modèle est stationnaire et que P r ob (x) est la probabilité de x à
l’équilibre du modèle. Soit on estime P r ob (x) au cours de la reconstruction par maxi-
mumde vraisemblance.On sait calculer toutes les autres composantes de cette équation
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avec la matrice des probabilités de transition dumodèle d’évolution car P r ob ( j |i , t ) =
Pi j (t ). Cependant, même si le calcul de chaque composante est simple, le temps néces-
saire au calcul d’une vraisemblance augmente considérablement lorsqu’on augmente
le nombre de nœuds dans l’arbre, ou le nombre d’états possibles. Pour cette raison, la
formule de la vraisemblance (1.10) n’est pas directement utilisée dans les implémenta-
tions du maximum de vraisemblance. À la place, Felsenstein a proposé l’algorithme
d’élagage (pruning), basé sur le principe de la programmation dynamique [47]. L’idée
de l’algorithme d’élagage est que certaines opérations sont redondantes et qu’il sufﬁt
de les effectuer une fois puis de réutiliser leur résultat de multiples fois. Si on écrit la
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P r ob (w|z, t7)P r ob (C |w, t4)P r ob (G|w, t5))) (1.11)
La structure de cette équation reproduit la topologie de l’arbre : (A,C)(C,(C,G)).
L’algorithme d’élagage tire parti de cette structure en calculant la vraisemblance dema-
nière récursive. En partant des feuilles, on remonte dans l’arbre en calculant à chaque
nœud les vraisemblances partielles du nœud. Une vraisemblance partielle correspond à
la probabilité d’obtenir les états de caractère observés chez les descendants du nœud,
sachant l’état du nœud en question. Comme on doit considérer tous les états possibles
pour le nœud, on calcule plusieurs vraisemblances partielles pour chaque nœud. En
parcourant l’arbre de cette façon, le calcul est récursif. Sur l’arbre illustré sur la ﬁgure
1.30 , la vraisemblance partielle du nœud k dans l’état s et au site i s’écrit ainsi :
Lik(s ) = (
∑
x
P r ob (x|s , tl )Lil (x))(
∑
y
P r ob (y|s , tm)Lim(y)) (1.12)
Où l et m sont les nœuds descendants de k , x est l’état de l , y est l’état de m, tl et tm
sont les longueurs des branches partant de k et menant respectivement à l et m, Lil (x)
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est la vraisemblance partielle de l à l’état x et Lim(y) est la vraisemblance partielle de
m à l’état y.
FIGURE 1.30 – En noir : nom des nœuds, en rouge : état des nœuds, en bleu : longueurs
des branches.
Savoir calculer une vraisemblance étant données des valeurs de paramètres, comme
nous venons de le faire est la première étape d’une reconstruction phylogénétique par
maximum de vraisemblance. La deuxième étape consiste à rechercher les valeurs des
paramètres qui maximisent la vraisemblance.
La reconstruction par maximum de vraisemblance était très peu utilisée avant les
années 1990, à cause de son coût en temps de calcul [109]. Depuis, avec l’amélioration
des performances des ordinateurs, elle est devenue la méthode standard en phylogénie.
Parmi les implémentations les plus connues, on trouve Phyml [63] et RAxML [128].
L’algorithme d’élagage permet de calculer la vraisemblance d’un arbre de manière
récursive, en parcourant l’arbre des feuilles vers la racine. Il est cependant parfois utile
de pouvoir calculer des vraisemblances conditionnelles aux nœuds intermédiaires.Dans
ce cas, si on se contente de parcourir le sous-arbre sous un nœud n des feuilles vers n, on
n’exploite pas l’information contenue dans le reste de l’arbre pour calculer la vraisem-
blance à n. Pour calculer cette vraisemblance en prenant en compte le reste de l’arbre
il faut utiliser une double récursion : dans un premier temps on calcule la vraisem-
blance à la racine avec l’algorithme d’élagage, et dans un deuxième temps on calcule les
vraisemblances conditionnelles aux nœuds intermédiaires en utilisant un algorithme
de calcul de vraisemblance basé sur le parcours de l’arbre de la racine vers les feuilles.
Pour la deuxième étape, on peut utiliser l’algorithme développé par Boussau et Gouy
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[23] pour les modèles non-réversibles. Dans le chapitre 2, c’est cette procédure qui est
utilisée pour inférer l’état d’adjacences ancestrales. On dit alors qu’on infère des proba-
bilités a posteriori pour les adjacences ancestrales.
1.2.2.2 Maximiser la vraisemblance avec la recherche locale
Dans l’exemple présenté ci-dessus, nous n’avons testé qu’une seule topologie et un seul
ensemble de paramètres pour lemodèle et les longueurs de branches. Pour reconstruire
un arbre par maximum de vraisemblance, il faudrait en théorie explorer tout l’espace
des topologies et toutes les valeurs des paramètres. Cavalli-Sforza et Edwards ont mon-
tré qu’il existaient pour n feuilles (2n−3)!2n−2(n−2)! arbres racinés possibles. Avec cinq feuilles,
on devrait donc tester 105 topologies. Avec dix feuilles, il faudrait en tester 34459425 et
avec vingt environ 8.2∗1021. Lorsque le nombre de feuilles augmente, il devient rapide-
ment impossible de tester toutes les topologies. On utilise alors une heuristique pour
explorer l’espace des topologies et trouver une solution optimale, aumoins localement.
Le principe de des méthodes d’exploration de l’espace des topologies par recherche
locale est le suivant : en partant d’une topologie initiale, on effectue des petites mo-
diﬁcations aléatoires. À chaque modiﬁcation, on évalue si la topologie modiﬁée est
meilleure (plus vraisemblable) qu’avant lamodiﬁcation. Si c’est le cas onmodiﬁe l’arbre
est on tente une autre modiﬁcation pour améliorer encore la topologie. Si ça n’est pas
le cas, on annule la modiﬁcation et on en essaie une autre. Ce principe est en fait celui
de la recherche locale hill climbing : on explore l’espace proche du point de départ et on
essaie de se diriger vers un optimum en recherchant à chaque itération une solution un
peu meilleure que la précédente. Après chaque mouvement, on regarde si la vraisem-
blance augmente ou pas et, éventuellement on recalcule les paramètres qui maximisent
la vraisemblance. La procédure exacte dépend de l’implémentation.
Avec ce type d’heuristique, le risque est de parvenir à un optimum local, différent
de l’optimum global. Mais l’optimum local n’est pas forcément une bonne solution, il
peut-être très éloigné de l’optimum global. Et l’optimum global n’est pas forcément la
vraie solution, il est seulement une solution optimale étant donné le système de coût
utilisé pour évaluer les solutions. Appliqué à la reconstruction de la topologie, cela veut
dire que l’on peut parvenir à une "bonne" topologie selon le modèle utilisé, mais cette
topologie n’est pas forcément optimale, et ne correspond pas forcément à l’histoire évo-
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lutive des objets. Il existe différentes manières de modiﬁer localement la topologie. Les
mouvements les plus couramment utilisés sont le nearest neighbour interchange (NNI)
et le subtree pruning and regrafting (SPR) [109, 49].
La reconstruction par maximum de vraisemblance n’implique pas forcément d’op-
timiser tous les paramètres. On peut par exemple rechercher les valeurs des paramètres
du modèle d’évolution et les longueurs de branches qui maximisent la vraisemblance,
avec une topologie ﬁxée à l’avance. C’est cette dernière application du maximum de
vraisemblance qui est présentée dans le chapitre 2.
1.2.3 Évaluer et comparer des arbres
Comme on l’a vu avec les méthodes d’exploration de l’espace des topologies, la topolo-
gie optimale retenue est une estimation de la vraie histoire évolutive des objets étudiés.
Il est donc utile d’avoir une mesure du support statistique de cette estimation. Il existe
plusieurs méthodes pour obtenir un tel support. La plus utilisée en phylogénie est la
technique du bootstrap [48]. Soit un alignement de séquences comportant n sites. La
procédure du bootstrap se déroule comme suit :
1. On reconstruit l’arbre.
2. On tire aléatoirement et avec remise n sites de l’alignement.On répète cette étape
x fois pour obtenir x alignements de n sites.
3. Pour chaque alignement ainsi ré-échantillonné, on reconstruit l’arbre. On ob-
tient ainsi x arbres.
4. Pour chaque branche interne de l’arbre obtenu à l’étape 1, on compte le nombre
d’arbres parmi x présentant cette même branche. On reporte le pourcentage ob-
tenu sur la branche de l’arbre de l’étape 1.
Le principe derrière le bootstrap est de perturber le signal phylogénétique contenu
dans les données (l’alignement) et de vériﬁer à quel point la topologie reconstruite est
robuste à ces perturbations. Un branchement soutenu par un fort bootstrap est norma-
lement interprété comme ﬁable. Cependant, dans certains cas, un fort bootstrap peut
indiquer un biais systématique dans les données. Avec des données nucléotidiques, il
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peut s’agir d’un biais de composition, de l’attraction des longues branches, et d’une hé-
térogénéité dans le temps des taux de mutation [89]. Dans un article de 2005, Delsuc et
collaborateurs montrent ainsi l’exemple d’une phylogénie pour laquelle il est possible
de reconstruire deux topologies différentes [40]. Les deux topologies sont contradic-
toires mais les branchements au cœur du conﬂit sont soutenus par de forts bootstraps
dans les deux topologies. Les auteurs montrent que l’attraction d’une longue branche
est responsable de cette inconsistance.
L’évaluation de la vraisemblance d’un arbre permet d’utiliser des méthodes d’éva-
luation alternatives au bootstrap : les tests de vraisemblance. Le principe général de ces
tests est de comparer des topologies par une comparaison de leur vraisemblance aﬁn
de déterminer si elles sont statistiquement équivalentes ou si une topologie est signi-
ﬁcativement meilleure que la ou les autres. Dans le chapitre 3, nous verrons que les
tests de vraisemblance sont utiles pour comparer des topologies reconstruites à partir
d’informations différentes (voir 3.3).
Un des tests les plus ancien est le test de Kishino et Hasegawa (KH) [72]. Le KH
est utilisé uniquement pour comparer deux topologies. Les deux hypothèses envisagées
par le KH sont (1) l’hypothèse nulle que que les deux topologies peuvent générer les
données de façon sensiblement équiprobable et (2) l’hypothèse alternative que l’une des
deux topologies permet de générer les données avec une plus grande probabilité. Sous
l’hypothèse alternative, une topologie est alors signiﬁcativement plus vraisemblable
que l’autre. Une restriction importante dans l’usage du KH est que les deux topologies
comparées doivent être déﬁnies indépendamment des données. Il ne faut ainsi pas uti-
liser le KH lorsqu’une des deux topologies à comparer est la topologie reconstruite en
maximum de vraisemblance. Utilisé dans ce contexte, le KH aura tendance à rejeter
des topologies alternatives pourtant valables. On appelle cela un biais de sélection ; car
sélectionner les topologies en fonction d’un critère basé sur les données (le maximum
de vraisemblance par exemple) va biaiser le résultat du test.
Le test de Shimodaira et Hasegawa (SH) [124] est une alternative au KH qui per-
met de corriger le biais de sélection. Il permet la comparaison de topologies multiples,
avec une étape de ré-échantillonnage basée sur le bootstrap. Il présente cependant deux
contraintes : les topologies doivent être déﬁnies indépendamment des données et la
topologie la plus vraisemblable pour chaque réplicat de bootstrap doit faire partie des
topologies comparées. Ces deux contraintes semblent paradoxales. Mais si on consi-
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dère le SH dans le cadre d’une reconstruction phylogénétique, le paradoxe est résolu
en incluant tout l’espace des topologies possibles dans la comparaison. Il n’y a alors pas
de biais de sélection et on est sûr que la topologie la plus vraisemblable pour chaque ré-
plicat du bootstrap se trouve dans la comparaison. Le principe du SH est, pour chaque
réplicat, d’estimer la topologie la plus vraisemblable à partir de l’alignement, et de com-
parer simultanément toutes les autres topologies à la topologie la plus vraisemblable.
La principale limite du SH est qu’il faudrait en théorie inclure toutes les topologies
possibles dans l’analyse. En pratique, cela n’est pas toujours possible quand le nombre
de topologies est trop grand. On peut alors être tenté de sélectionner les topologies
testées, ce qui entraîne des biais [109]. Il a par ailleurs été montré que les performances
du SH se dégradent quand le nombre d’arbres testés est grand [109]. Dans ce cas de
ﬁgure, le SH est souvent jugé trop conservateur.
Le test approximativement non biaisé (AU, pour Approximately Unbiased) [123] a
été développé comme alternative au KH et au SH. Il est, comme le SH, basé sur une
procédure de ré-échantillonnage de type bootstrap, la distinction étant que le nombre
de sites échantillonnés est variable. Le AU teste autant de jeux d’hypothèses qu’il y a
de topologies dans la comparaison. Par exemple, s’il y a x topologies testées, on teste
pour chaque topologie i :
• H0 : la topologie i est la meilleure topologie parmi les x topologies testées et H1 :
la topologie i n’est pas la meilleure topologie parmi les x topologies testées.
À la ﬁn de la procédure, on obtient une probabilité seuil pour chaque topologie
testée. Si la probabilité est inférieure au risque de première espèce choisi, alors la pro-
babilité s’interprète comme le rejet de la topologie correspondante.
Les tests KH, SH et AU sont implémentés, entre autres, dans le logiciel CONSEL
[125]. Les biais associés à chaque test sont discutés dans plusieurs articles, notamment
celui de Goldman et collaborateurs [57].
1.3 Travail accompli dans cette thèse
Les deux facettes évoquées dans ce chapitre, évolution des séquences et évolution de
l’architecture des génomes, ont très peu échangé au cours des décennies qui ont vu leur
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développement. Ma thèse se situe cependant à leur interface. Dans le chapitre 2, je pré-
senterai ainsi au moyen d’un article un modèle d’évolution concernant l’architecture
des génomes. Ce modèle innove car il réunit trois caractéristiques principales :
• il utilise et s’inspire des arbres phylogénétiques pour reconstruire l’évolution
d’adjacences.
• il s’agit d’un modèle probabiliste.
• il modélise explicitement des événements évolutifs affectant les gènes (duplica-
tions et pertes de gènes).
Dans le chapitre 3, jemontrerai quemodéliser l’évolution de l’architecture des génomes
peut apporter une information sur la qualité d’arbres phylogénétiques. Les chapitres
2 et 3 présentent deux façons différentes d’utiliser la synténie, l’une en modélisant
l’évolution d’adjacences et l’autre en analysant la linéarité des génomes ancestraux.
La première approche peut être intégrée dans un modèle multi-échelle de l’évolution
des génomes. La deuxième est plus difﬁcile à intégrer dans un cadre probabiliste. Il est
cependant possible d’utiliser cette information pour proposer des corrections sur des




Évolution d’adjacences dans des
arbres de gènes réconciliés
2.1 DeCo et Harpi : de la parcimonie à la vraisemblance
L’article présenté dans ce chapitre introduit le modèle Harpi (Histories of Adjacencies,
Reconciliation and Probabilistic Inference). La méthode développée s’inscrit dans la li-
gnée des méthodes reconstruisant des adjacences ancestrales présentées aux chapitre
précédent. Elle emprunte un formalisme proche de DeCo, développé par Bérard et
collaborateurs. Aﬁn de bien appréhender le fonctionnement de Harpi, il est donc utile
de présenter brièvement DeCo. DeCo reconstruit des adjacences ancestrales en pre-
nant en compte les événements évolutifs affectant les contenus en gènes des génomes :
duplications et pertes de gènes. Il requiert trois types d’information, donnés en entrée :
• des adjacences dans les génomes étudiés
• des arbres de gènes
• un arbre des espèces
La reconstruction d’adjacences ancestrales passe ensuite par ces étapes, réalisées séquen-
tiellement :
• les arbres de gènes sont réconciliés avec l’arbre des espèces : chaque nœud est an-
noté avec une espèce actuelle ou ancestrale et un événement évolutif (spéciation,
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duplication). Des nœuds supplémentaires, représentant les pertes de gènes, sont
ajoutés. La méthode de réconciliation implémentée dans DeCo est une réconci-
liation parcimonieuse en termes de duplications et de pertes de gènes.
• les adjacences sont regroupées en classes d’équivalence. L’objectif de cette étape est
de regrouper les adjacences qui peuvent être homologues. En première approxi-
mation, deux adjacences peuvent être homologues si les gènes aux extrémités
sont homologues. Plus formellement, deux adjacences A-B et C-D font partie de
la même classe d’équivalence si elles respectent les conditions suivantes :
– Les gènes A et C sont dans un même arbre de gènes noté G1, et les gènes B
et D sont dans une même arbre de gènes noté G2.
– Si G1 et G2 sont deux arbres différents, alors il existe un gène E dans G1 et
un gène F dans G2 tels que E et F appartiennent aumême génome ancestral,
E étant un ancêtre de A et C, et F étant un ancêtre de B et D.
– Si G1 et G2 correspondent à un unique arbre, il existe deux gènes distincts
E et F descendant du dernier ancêtre commun à A, B, C et D, tels que E est
un ancêtre de A et C, et F est un ancêtre de B et D.
Pour chaque classe, on déﬁnit l’adjacence potentielle entre E et F comme la ra-
cine.
• Pour chaque classe d’équivalence, on parcourt les deux arbres de gènes réconciliés
des feuilles à la racine de la classe. Pour chaque paire de nœuds dans ce parcours,
on calcule le coût de mettre et de ne pas mettre une adjacence ancestrale entre
ces nœuds. Ce calcul prend en compte la nature des événements évolutifs associés
aux nœuds. Une fois arrivés à la racine de la classe, on revient sur nos pas pour
déterminer les adjacences ancestrales qui minimisent le coût total de la classe.
Le résultat obtenu est un ensemble d’arbre d’adjacences, reconstruits selon le
principe de maximum de parcimonie.
Harpi reste ﬁdèle à DeCo jusqu’à l’étape de réconciliation. La construction des
classes d’adjacence reste similaire, la seule différence étant le choix de la racine pour
la classe. Le point de divergence entre les deux méthodes est la reconstruction des ad-
jacences ancestrales. DeCo adapte les algorithmes de parcimonie sur des caractères bi-
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naires de Fitch [50] et Sankoff [118]. Avec Harpi, nous avons adapté l’algorithme de
Felsenstein (maximumde vraisemblance sur des caractères binaires) à la reconstruction
d’adjacences ancestrales avec des arbres de gènes réconciliés. Ceci a nécessité le déve-
loppement de nouvelles fonctionnalités, dont les principales sont un modèle binaire
d’évolution avec DL, un algorithme de calcul de vraisemblance avec DL, et un arbre
des adjacences possibles sur lequel le modèle peut être appliqué. Le tableau 2.1 résume
les différences entre DeCo et Harpi.
TABLEAU 2.1 – Apports de Harpi par rapport à DeCo
DeCo Harpi
Principe Maximum de parcimonie Maximum de vraisemblance
Modèle Système de coût avec DL Modèle d’évolution avec DL
Paramètres Coût d’un gain d’adjacence κ = taux naissance /mort d’une adjacence
Coût d’une perte d’adjacence Fréquences à la racine
Longueurs de branche de l’arbre des espèces
Objet Arbres d’adjacences parcimonieux Arbre des adjacences possibles
Sortie Adjacences ancestrales Probabilités a posteriori d’adjacences ancestrales
Longueurs de branches optimisées
κ optimisé
Fréquences à la racine
La transition vers un cadre probabiliste a un coût : la méthode devient plus com-
plexe et l’optimisation des paramètres prend du temps. Mais les avantages gagnés sont
considérables. Harpi permet ainsi de reconstruire une histoire évolutive des adjacences
ancestrales plus nuancée en calculant des probabilités a posteriori pour chaque adja-
cence ancestrale possible, et en estimant au passage des valeurs pour tous les paramètres
de la méthode. Un autre avantage est l’intégration sur tous les scénarios possibles, alors
que la parcimonie impose de choisir un scénario parmi de nombreux scénarios équiva-
lents. À plus long terme, le passage à une méthode probabiliste ouvre le champ à une
possible intégration dans des modèles à d’autres échelles.
L’article décrit Harpi plus en détail, montre un application à la phylogénie de 12
espèces de drosophiles et compare les adjacences ancestrales reconstruites à celles trou-
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vées par DeCo sur le même jeu de données.
2.2 Harpi : un modèle probabiliste d’évolution d’adja-
cences dans des arbres de gènes réconciliés
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Abstract
Background: Most models of genome evolution concern either genetic sequences, gene content or gene order.
They sometimes integrate two of the three levels, but rarely the three of them. Probabilistic models of gene order
evolution usually have to assume constant gene content or adopt a presence/absence coding of gene
neighborhoods which is blind to complex events modifying gene content.
Results: We propose a probabilistic evolutionary model for gene neighborhoods, allowing genes to be inserted,
duplicated or lost. It uses reconciled phylogenies, which integrate sequence and gene content evolution. We are
then able to optimize parameters such as phylogeny branch lengths, or probabilistic laws depicting the diversity of
susceptibility of syntenic regions to rearrangements. We reconstruct a structure for ancestral genomes by
optimizing a likelihood, keeping track of all evolutionary events at the level of gene content and gene synteny.
Ancestral syntenies are associated with a probability of presence.
We implemented the model with the restriction that at most one gene duplication separates two gene speciations
in reconciled gene trees. We reconstruct ancestral syntenies on a set of 12 drosophila genomes, and compare the
evolutionary rates along the branches and along the sites. We compare with a parsimony method and find a
significant number of results not supported by the posterior probability. The model is implemented in the Bio++
library. It thus benefits from and enriches the classical models and methods for molecular evolution.
Background
Genomes evolve through processes that modify their
content and organization at different scales, ranging from
substitutions, insertions or deletions of single nucleotides
to large scale chromosomal rearrangements. Extant gen-
omes are the result of a combination of many such pro-
cesses, which makes it difficult to reconstruct the big
picture of genome evolution. Instead, most models and
methods focus on one scale and use only one kind of
data, such as gene orders or sequence alignments.
Models based on sequence alignments were first
developed in the 1960’s and underwent steady develop-
ment until reaching a high level of complexity [1]. In a
recent development, they have been extended to include
gene content, modeling duplications, losses and transfers
of genes with reconciliation methods [2,3]. Reconciled
gene trees account for evolutionary events at both the
sequence level and the gene family level. They thus yield
a better representation of genome evolution and pave
the way for approaches integrating other levels of infor-
mation [4,5].
In parallel extant gene orders have long been used to
infer evolutionary relationships between organisms and
to reconstruct ancestral genomes [6-8]. Although the
early stages of their development were computational
challenges, methods based on gene orders gradually
overcame theoretical and computational constraints so
that they can now handle unequal gene content, multi-
chromosomal genomes, whole genome duplications and
dozens of genomes with large amounts of genes [9-11],
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and can be inserted into probabilistic frameworks
[12-17].
All ingredients are present to integrate gene order and
sequence evolution models, yet this leap has not been
taken, mostly because of computational issues. Recon-
structing gene order histories is often hard [18]. A com-
putational solution to reconstruct gene orders and scale
up with the size of datasets is to see a genome as a set
of independently evolving adjacencies, i.e. the links
between consecutive genes [19]. One can reconstruct
ancestral gene orders following three main steps:
• Group potentially homologous adjacencies (they
connect homologous pairs of genes)
• For each group, reconstruct the common history of
adjacencies, by recovering ancestral ones
• Assemble the ancestral adjacencies in each ances-
tral species to obtain ancestral chromosomes
The assumption that adjacencies evolve independently
allows quick computations at the second step: the size
of the data can be an order of magnitude larger than
without the assumption. But an optimization assembly
step is required because of possible conflicts between
adjacencies wrongly assumed independent [20].
Another difficulty is the integration of gene content
dynamics. Often probabilistic solutions are limited to
invariable gene content [12-14]. A solution is to encode
altogether the presence and absence of genes and adja-
cencies as binary characters and use a binary sequence
evolution model [15,16], but it lacks an evolutionary
model of gene content and order dynamics. Gene pro-
files [21] or reconciled gene trees [22,10] are more pro-
mising for integration with sequence evolution models.
They were mainly used with parsimony methods to
reconstruct ancestral adjacencies, which makes it diffi-
cult to combine with a model at a different scale.
We propose a probabilistic model of adjacency evolu-
tion accounting for gene duplications and losses, using
extant gene orders and reconciled gene trees. We base on
the parsimony algorithm of DeCo [10] that we adapt to
Felsenstein’s maximum likelihood algorithm [1] with a
birth/death process that models the evolution of adjacen-
cies. We compute the most likely adjacencies in ancestral
genomes and the quantity of gains and losses of adjacen-
cies in all the branches of a species trees, thus providing
an insight into the dynamics of rearrangements in these
lineages. The model is implemented in Bio++ [23], the
present form allowing at most one duplication node
between two speciation nodes in gene trees. We compute
the likelihood of gene orders in a set of 12 drosophila
whose genomes are annotated in the Ensembl Metazoa
[24] database. We optimize branch lengths in a species
phylogeny and construct ancestral genomes. We compare
the results with a parsimony approach, showing that
while most adjacencies inferred by parsimony have a
good probability, a non negligible proportion (> 11%) are




A rooted species tree is a binary tree that describes the
evolutionary relationships between organisms. The
leaves of the tree are available species, internal nodes
are ancestral species. The species tree has branch
lengths indicating the quantity of expected evolution.
Branch lengths can be also estimated as an output.
Adjacencies
An ordered set of genes is represented by a set of adja-
cencies, which are pairs of consecutive genes. For exam-
ple, a genome A containing the sequence of genes a1 −
a2 − a3 − a4 contains adjacencies a1a2, a2a3, and a3a4.
Adjacencies are not oriented, meaning that a1a2 is
equivalent to a2a1.
Gene trees
Genes are grouped into homologous families across gen-
omes. The evolutionary history of each family is repre-
sented by a rooted gene tree. Gene trees are reconciled
with the species tree (see precomputation below).
Principle
The principle is illustrated on Figure 1. It consists in
reconstructing hypothetical ancestral adjacencies, model-
ing the evolution of adjacencies, computing a maximum
likelihood of the model given the data, and computing
the a posteriori probability of presence for each ances-
tral adjacency.
In this section, we give an overview of the main steps
in our method. All these steps are detailed in the follow-
ing sections, except the precomputation, for which we
refer to [10].
• Precomputation: gene trees are reconciled with the
species tree in order to minimize the number of
duplications and losses (using DeCo [10]). It consists
in annotating each internal node by an ancestral
gene, together with the species it belongs to, and the
evolutionary event (speciation, duplication, loss) tak-
ing place at the bifurcation. This determines a set of
ancestral genes for all ancestral species. Gene losses
are also annotated in the trees.
• Classify extant adjacencies so that every class can
be handled independently. Inside each class, two
gene families with two trees are involved and all
adjacencies have an extremity in each family.
• For each selected pair of gene families, construct a
tree, called the tree of possible adjacencies. Its nodes
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are all the couples of nodes from each gene tree,
which are in the same extant or ancestral species
(the speciation nodes), plus some duplication nodes;
the leaves are labeled with the pattern of presence/
absence of the possible adjacencies in the data.
• Compute, between successive nodes of this tree,
the probability of presence or absence of the adja-
cency using the model of evolution described below.
• Compute the likelihood of the adjacency given the
observed adjacencies.
• Compute a posteriori probabilities of presence of
ancestral adjacencies.
The likelihood computation for one adjacency tree
allows to obtain a likelihood for the whole dataset by
multiplying all likelihoods, considered as independent,
and to optimize parameters. These can concern branch
lengths on the species tree, or a law of differential fragi-
lity for different genome sites, modeling different sus-
ceptibility to rearrangements among chromosomal
regions [25,26].
Adjacency classes
We first reduce the problem to two gene trees, without
loss of generality, by classifying adjacencies. Reconciled
gene trees define ancestral genes of ancestral species.
A necessary condition for an adjacency i1i2 to be an
ancestor of a1a2 is that i1 is an ancestor of a1 and i2 an
ancestor of a2. By the same idea a necessary condition for
adjacencies a1a2 and b1b2 to be homologous is that there
is a common ancestor i1 of a1 and b1, and a common
ancestor i2 of a2 and b2, such that i1 and i2 are in the
same species. This condition for homology is an equiva-
lence relation on all extant adjacencies, which can be
clustered and treated by equivalence classes of homology.
To a class we can associate i1 and i2 the most ancient dis-
tinct common ancestors of all adjacency extremities in
the class. So every adjacency in the class has an extremity
which is a descendant of i1 and an extremity which is a
descendant of i2. Without loss of generality we can work
with the two sub-trees rooted at i1 and i2.
Trees of possible adjacencies
We now suppose that we have G1 and G2 two reconciled
gene trees with some leaves of G1 involved in adjacencies
with some leaves of G2. Each node n in G1 and G2 is anno-
tated with an event (speciation, duplication, loss) and a
species S(n). Take each pair of nodes i1i2, where i1 and i2
are speciation nodes associated with the same ancestral
species s, i1 ∈ G1 and i2 ∈ G2. Since S(i1) = S(i2) and adja-
cencies exist between leaves of G1 and leaves of G2, i1i2 is
called a possible adjacency.
All possible adjacencies define nodes of the tree of
possible adjacencies, in which duplication nodes can be
added, as explained below.
If i1i2 is a possible adjacency such that S(i1) = S(i2) = s,
let s1 and s2 be the two children of s in the species tree.
There is a descent path in the tree of possible adjacen-
cies from i1i2 to all possible adjacencies j1j2 in s1 such
that i1 is an ancestor of j1 and i2 is an ancestor of j2,
and a similar independent path from s to s2. If there is
no duplication node between i1 and j1 and i2 and j2,
then this path is a single edge. If there is at least one
duplication node between i1 and j1 or i2 and j2, then the
path from i1i2 to j1j2 has two edges, one between i1i2
and d, a new duplication node, and one from d to j1j2.
The node i1i2 always has only two descendants, but the
node d can have an arbitrary number, according to the
number of duplications in the gene lineages.
Loss of one or both genes involved in the adjacency in
a branch leading to a species s′ leads to the loss of the
adjacency in s′. In this case, a loss leaf of the tree of pos-
sible adjacencies is constructed. An example of con-
struction of a tree of possible adjacencies for two
reconciled gene trees is drawn in Figure 2. Once each
pair of nodes i1i2 has been considered, the resulting tree
is the tree of possible adjacencies for G1 and G2 on
which we can apply a model of evolution.
Model of evolution
We consider possible adjacencies as evolutionary objects
in a binary alphabet. An adjacency can either be present
Figure 1 Principle of the method. Given two gene trees (dark
blue tree and light blue tree) reconciled within a species tree (black
tree), and sharing adjacencies in some extant species (species A and
C), we reconstruct hypothetical ancestral adjacencies (in species D
and E) using a model of evolution and maximum likelihood
algorithm. Our method allows for losses (cross in light blue tree
between species B and species D), and duplications (empty square
in dark blue tree) of genes.
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(state 1) or absent (state 0) in a genome. The transition
rate matrix for the birth/death process which describes














Where  is the rate of 0 ® 1 (gain of an adjacency)
over the rate of 1 ® 0 (loss of an adjacency). Probabil-
ities of transition between two states separated by a



















In the case when there is no duplication in the two
gene trees, likelihoods can be computed directly from
the tree of possible adjacencies (which itself has no
duplication nodes) with Felsenstein’s algorithm [1].
An adjacency can be lost because of a rearrangement
(1 ® 0), or because at least one of the two adjacent
genes is lost. In the first case, the state of the leaf in the
tree of possible adjacency is simply 0. In the second
case, we assign an undetermined state ? to the loss leaf
in the tree of possible adjacencies to differentiate it
from a loss due to a rearrangement. We do not compute
probabilities of transition for branches leading to these
nodes.
In the case when there are duplication nodes, we write
the probabilities according to a model of evolution of
adjacencies in presence of duplications: when one gene
belonging to an adjacency is duplicated, the adjacency is
transmitted to one of the two copies of the gene. This is
always verified, whether the duplication is tandem or
remote. For example, consider a gene i2 involved in an
Figure 2 The tree of possible adjacencies. A tree of possible adjacencies is constructed from two reconciled gene trees (top trees). The nodes
of the tree are annotated as speciation nodes (grey nodes), duplication nodes (white squares), or losses (crossed grey nodes). A binary state is
attributed to each leaf according to the presence/absence pattern of the adjacency in extant species (light blue square). The true evolutionary
history of the adjacency is represented on the blue tree. An adjacency exists between genes a1 and a2, c1 and c2, d1 and d2. It is absent
between genes a1 and a′2 and genes c
′
1 and c2. If one extremity of the adjacency is lost (species B), the adjacency node is given an undefined
state “?”.
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adjacency i1i2 in species I with a gene i1. In species A
(descendant of species I ), i1 has one descendant a1,
whereas i2 is duplicated, giving two copies a2 and a′2 . If
the duplication is in tandem it leads to the gene order
a1a2a
′
2 , and the only adjacency conserved with a1 is
a1a2. Otherwise it leads to the gene order a1a2. . . a′2
and again only a1a2 is conserved. Note nevertheless that
the adjacency a1a
′
2 can appear later in the phylogeny
following a rearrangement.
Between two speciation events, we have no date for
duplication events. We argue that fixing a date, for
example with gene branch lengths, would be a mistake
as the position of a duplication between two speciations
influences the transition probabilities. Besides, the prob-
abilistic approach means that we can account for all
possible dates. Hence we compute an average transition
probability for the duplicated branch over all the
moments on the branch of the species where this dupli-
cation could have occurred. To do this, we integrate the
transition probabilities P(t) uniformly over the length of
this branch. Depending on the date of the duplications,
the probabilities of the several resulting adjacencies are
more or less linked. Hence, the integrated transition
probability is no longer from one adjacency to another
adjacency, but from one adjacency to the set of all the
possible adjacencies that result from the duplication. In
the previous example (one duplication), the transition
probability is from i1i2 to ((a1a2, a1a′2) . We can fully
model such a process as several processes in parallel. If
Q is the generator of the binary model, Q ⊗ Q ⊗ ... ⊗
Q is the generator of the whole process, where ⊗ is the
Kronecker product. Here, from a single Q generator at
the beginning of the branch, along the branch each
event of duplication gives rise to a larger Kronecker pro-
duct. From a computational point of view, the whole
parallel process is considered all along the branch, but
just a subset of the transition probabilities is used.
We restrict here the description of the model to the
case when there is at most one duplication node
between two speciation nodes in the gene trees, which
means that in the tree of possible adjacencies, duplica-
tion nodes have at most four descendants (because a
gene duplication would have occurred in each gene
tree). However, in case of several duplications, the same
principle holds, with much more complicated formula.
One duplication
If there is one duplication in one gene tree (from a to a1
and a2) and no duplication in the other, then in the non
duplicated branch probabilities are settled with the
matrix P. The duplicated branch has a length drawn from
the uniform distribution on the non duplication branch
length, because it starts from the duplication. So the






P (τ ) dτ (3)
As in the duplicated branch there is no adjacency
(state 0) at the moment of the duplication, we are only
interested by the (0, z) components of N1(t), z ∈ [0, 1].
Calculating the integral yields:
N10,0(t) =




κe−λt − κ + κλt
(κ + 1)λt
(5)
Let x be the state of adjacency i1i2, y the state of
a1a2 and z the state of a1a
′




2 is on the duplicated branch, the overall
transition probabilities from x to y and z are given by
Px,y(t) × N10,z(t) .
The two choices for the duplicated branch are consid-
ered during the computation of the likelihood.
Two duplications
If both i1 and i2 are duplicated, we assume that both
duplications are independent. Note that with this
assumption, we do not model the case of joint duplica-
tions, where a fragment of chromosome is duplicated
(i.e. several consecutive genes are duplicated following a
single duplication event). Without loss of generality, we
assume in the computation that one duplication occurs
after the other. The average transition matrix integrated









P(v) ⊗ P(v)dvdu (6)
Since, as before, only one gene pair inherits the adja-
cency, we are only interested by the (., 0, 0, 0) ® (., ., .,
.) components of P(t) ⊗ N11(t) (Figure 3).
Likelihood computation
Likelihood is computed in the rooted tree of possible
adjacencies in a bottom-up way. From here, we describe
adjacency nodes with single letters for better clarity. We
denote as Di the data that is below node i.
Take a speciation node i in the tree, which descen-
dants are nodes j and k (with branch lengths respec-
tively t1 and t2). Let x, y, z ∈ [0, 1] be the respective
states of i, j, k. We compute the partial conditional like-
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Now, let i be a duplication node with two children j
and k. Since it concerns only one branch in the species
tree, there is a unique branch length t involved. We
defined the model of evolution such that the contribu-
tion of one child is included using the basic transition
matrix P(t) and the contribution of the other child (the
child on the duplicated branch) is included using the
transition matrix N1(t). The partial likelihoods of i can
then be computed by allowing the equal possibility that












If we generalize this problem, computing the partial
likelihoods of a duplication node i means exploring the
combinatorics of possible states for i’s children and the
combinatorics of attributing the duplicated branch(es)
to the children. Take a duplication node i with n specia-
tion nodes as descendants in the same species. Each
node is in a binary state, which means that there are 2n
combinations of states for i’s children. We could explore
all these combinations to compute i’s likelihood but bin-
ary characters quickly lead to redundancies in the com-
putation. We can avoid some of these redundancies and
reduce the space of exploration by defining patterns. A
pattern is an unordered set of 0s and 1s. There are n+1
possible patterns representing the states of i’s children.
For each pattern p, we can compute the pattern’s
pseudo likelihood by exploring all its possible orders (i.








where Y is one possible order of p. If i has n children,
Y is a vector of n binary characters representing the
states of the n children. Yc is thus the c
th element of Y
and Dc the data below the c
th child of i.
We define the weight ω(p) of the pattern p as the






the number of 1s in p. We give the generalized formula
for computing the partial likelihood of i when i has four
children (n = 4, which means that the only concerned









(P ⊗ N11)(x,0,0,0)→Y(t) (10)
This formula is valid for any number of children for
the duplication node i, provided N 11 is replaced by an
appropriate matrix.
Ancestral adjacencies reconstruction
Ancestral states, that is, posterior probabilities of pre-
sence of adjacencies in the tree of possible adjacencies,
are reconstructed by a top-down (from the root to the
leaves) algorithm following the the bottom-up likelihood
computation algorithm. In the top-down likelihood
computation algorithm, we compute the conditional
likelihoods of each node i according to the conditional
likelihood of the data below it (Di), and to the condi-
tional likelihood of the data that is on the other part of
its father f, Df , and to the conditional likelihood that is
below the brothers of i (say one brother i′).








where y is the state of i, x is the state of f, z the state
of i′ and t′ the length of the branch from f to i′.
If father f of node i is a duplication node with one
duplication (i.e. two sons i and i′), the likelihood of








′) + Pxz(t′).N10y(t))L(Di′ |z) (12)
And the equivalent to the case of two duplications in
the bottom-up algorithm is achieved by computing i’s
Figure 3 Model of evolution with duplications. A duplication in
the same species in each of the two gene trees leads to a
duplication node with four children (white square) in the tree of
possible adjacencies between the two gene trees. Immediately after
a duplication event, the adjacency is broken for the duplicated
branch (branch leading to the rightmost red node). The second
duplication leads to the simultaneous apparition of two other
branches (leading to left and middle red nodes). The adjacency is
also broken at the beginning of these two branches. The
probabilities of transition between the duplication node and its four
children are then given by the (., 0, 0, 0) ® (., ., ., .) components of
P(t1) ⊗ N11(t1). In the likelihood computation, all positions for the
blue and red nodes are considered.
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partial likelihoods when i’s father is a duplication node
with four children i, i′, i″, i‴, and the likelihood is an













L(Di′ |w).L(Di′′ |z).L(Di′′′ |u)
(13)
From these conditional likelihoods, a posteriori prob-
abilities of presence of adjacencies can be computed.
The result is, for each ancestral species, a set of adjacen-
cies associated with probabilities of presence. Trans-
forming it into a bona fide gene order necessitates
finding a subset of probable adjacencies in which one
ancestral gene can be adjacent to only two others. Effi-
cient methods exist [20] to do so, but they ignore the
main source of possible conflict between adjacencies
when they are seen as independently evolving charac-
ters: errors in gene trees [27]. So in general we prefer
presenting a set of adjacencies associated with probabil-
ities, and leave open the way of choosing among them
and/or correcting the input data to avoid conflict.
Implementation and availability
We implemented the model of evolution and the likeli-
hood calculation algorithm in the Bio++ library (http://
biopp.univ-montp2.fr/). The algorithm that builds the
trees of possible adjacencies was implemented in a sepa-
rate program which also uses Bio++. Reconciliation was
performed with DeCo [10]. All the analytical formulas
in our model were computed using Maxima (see Addi-




We selected 12 drosophila species from the Ensembl
Metazoa [24] database. We used the species tree from
[28], the gene trees and the chromosomal locations from
Ensembl Metazoa. We pruned the gene trees to keep
only the drosophilae clade, and reconciled them with the
species tree using [10]. We reduced the dataset to the
9223 gene trees with at most one duplication between
two speciation nodes in reconciled gene trees. We built a
set of extant adjacencies by connecting consecutive genes
in the reduced dataset, provided they were on the same
chromosome or scaffold. We built 13059 trees of possible
adjacencies from this set of reconciled gene trees and
extant adjacencies. By maximum likelihood, we opti-
mized the branch lengths of the species tree using our
model of evolution, from the 3608 trees of possible adja-
cencies without any duplication (Figure 4). Optimizing
branch lengths over many trees remains computationally
intensive, especially for trees with several duplications
(then the combinatorics increases). The choice of the
sample to optimize from was thus a trade-off between
Figure 4 Drosophila phylogeny. The 12 Drosophila species tree with branch lengths optimized according to the model and the synteny data.
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accuracy and computational cost. While we optimized
branch lengths, we also optimized the model’s para-
meters in a non-stationary way.
Note that the drosophila genomes are not all perfectly
assembled and some are fragmented in several hundred
contigs. So all the signal does not have to be interpreted
as rearrangements, but some of it is due to the absence
of adjacencies in extant genomes.
Ancestral adjacencies
We computed posterior probabilities of presence and
absence for all possible ancestral adjacencies, given the
optimized branch lengths. We report in Table 1 the
number of genes and adjacencies in extant and ancestral
species. Note that the difference between the number of
genes and adjacencies in extant species gives the num-
ber of chromosomes or scaffolds. This goes from the
well assembled melanogaster genomes in 8 scaffolds to
simulans with 445 scaffolds, with all intermediaries.
Despite the fact that assembly is incomplete, we have
enough adjacencies in the dataset to make a signal for
the reconstruction of ancestral adjacencies. And indeed,
54222 adjacencies with posterior probability > 0.9 are
proposed. The signal is weaker for ancient species, as in
ANC10, with only 2360 adjacencies for 8026 genes,
depicting a very fragmented ancestral genome.
The “degree” column in Table 1 shows that in general
less than 4% of the genes harbor a conflicting signal
with more than 2 attached adjacencies having posterior
probability > 0.9. While this remains a high rate of
error, it means that most of the supported signal consti-
tutes linear ancestral contigs or chromosomes. The con-
flict is variable according to the lineages. A surprisingly
high amount of conflict arises for the ancestor of yacuba
and erecta, predicted as recent. Perhaps this reflects an
ambiguity in the species tree which precisely at this
place is debated [29]. It seems that rearrangements sup-
port an alternative topology.
Comparison with parsimony
We compare the results with those obtained by [10]
(DeCo software) on the same data (Figure 5). DeCo recon-
structs ancestral adjacencies according to a parsimony
principle, whereas we reconstruct all possible ancestral
adjacencies along with a posterior probability of presence
for each one. Most of the adjacencies reconstructed by
Table 1 Statistics of extant and ancestral genomes in the drosophila dataset.
Extant species genes adjacencies coverage
melanogaster 6410 6402 47%
simulans 7195 6750 50%
sechellia 7551 7261 48%
erecta 6961 6910 49%
yacuba 7313 7058 49%
ananassae 6558 6459 47%
pseudoobscura 7280 7007 48%
persimilis 7361 7025 47%
willistoni 6236 6063 43%
mojavensis 6484 6403 48%
virilis 6512 6437 48%
grimsawi 6538 6220 46%
Ancestral species genes adjacencies > 0.9 genes with more than 2 adjacencies
ANC1 8054 7164 578
ANC2 8364 5422 164
ANC3 8696 7529 1348
ANC4 9455 3746 113
ANC5 7564 5021 160
ANC6 7242 6117 58
ANC7 6677 6184 210
ANC8 6954 5777 413
ANC9 8816 2872 47
ANC10 8026 2360 24
ANC11 7157 2030 3
Column “genes” is the number of genes in the dataset. Column “coverage” is the proportion of the genes in the dataset to the total number of genes annotated
in Ensembl. Column “adjacencies” is the number of adjacencies in an extant genome or adjacencies in ancestral genomes with a posterior probability > 0.9.
Column “genes with more than 2 adjacencies” is the number of genes involved in more than 2 adjacencies of posterior probability > 0.9. This value is reported
only for ancestral genomes, as in extant all genes have 0, 1 or 2 neighbors by definition.
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DeCo are given a high probability of presence according to
our model (70% have a support > 0.9). Interestingly, a few
of them are given low probabilities of presence (11% have
probabilities of presence < 0.5), suggesting that our model
could bring a finer understanding of the evolution of these
adjacencies. Figure 5 shows the distribution of posterior
probabilities, as computed by our model, of all the possible
adjacencies (in grey), and of all the adjacencies inferred by
parsimony (in red).
We always reconstruct more ancestral adjacencies
than DeCo because DeCo reconstructs ancestral adja-
cencies up to the last common ancestor of an adjacency
class, whereas we reconstruct possible ancestral adjacen-
cies up to the most ancient ancestor of an adjacency
class. This explains why many possible ancestral adja-
cencies have low or no support in the presence/absence
pattern at the leaves.
Discussion
Probabilistic models of evolution have at least four
advantages over parsimony approaches: they provide
more accurate results in presence of many mutations;
they provide a natural support scheme of the results in
the form of a probability of ancestral states; the likeli-
hood is computed by an integration over all scenarios
rather than choosing only one, even if optimal; and sev-
eral models at different scales of the genome can be
integrated.
But most probabilistic models of gene order evolution
are computationally intractable on large datasets, work-
ing with too large state spaces. Coding gene order by
binary characters is a solution, like for many characters
characterized by their presence or absence. Then it is
possible, like in [30], to use a standard model of binary
sequence evolution to achieve a probabilistic reconstruc-
tion of phylogenies and ancestral gene orders based on
the presence/absence of adjacencies in extant species.
This way can handle unequal gene content but does not
model the processes of joint evolution of gene content
and order, and has to simplify the data to make it fit
into standard models. As a result a part of the under-
standing of genome evolution remains out of reach.
This is why we put some efforts in a model of gene
neighborhood evolution handling complex histories of
genes depicted by their reconciled phylogenies.
We gain several advantages. For example the model
allows to follow a pattern of descent of adjacencies.
Links between genes evolve, just as genes evolve too.
This can be used to detect the positional orthology
(orthology of a gene as a locus, in addition to a
sequence) when a gene is duplicated in an asymmetric
way [31] - not in tandem, so that from the loci point of
view, only one duplicate is a descendant of the unique
copy before duplication. Here we allow any kind of
duplication, symmetric or not, but in any case an adja-
cency is transmitted to one copy. In the case of a tan-
dem duplication, this does not yield an asymmetry for
the genes, because a gene has two adjacencies, and the
two can transmit a descendant to a different copy in the
case of a tandem duplication. But in the case of an
asymmetric duplication, the two adjacencies are trans-
mitted to the same copy of a gene and a positional
homolog is detected.
We also keep track of the evolutionary events that can
be responsible for the gain and loss of an adjacency. For
example an adjacency can be lost because one of the
genes is lost, or because of a rearrangement. It is two
different reasons for an adjacency to be absent, and we
are able with a model to differentiate both cases.
We found that a significant number of adjacencies
inferred by parsimony on a drosophila dataset are not
supported by a probabilistic model. It corroborates the
usual findings in evolutionary models each time reason-
ably distant species are compared, whether it is
sequence evolution [1], gene content evolution [32], or
gene order evolution [12].
There are still several limitations to this work. For the
moment the computation time is one of them, the effi-
ciency of optimization algorithms coupled with our model
allowed us to work only on a small fixed phylogeny. Theo-
retically we could even infer phylogenies, coupling a
model of sequence evolution and such a model of genome
organization evolution, but it will necessitate algorithmic
progresses. Another limit is that our current implementa-
tion only handles independent duplication events,
although we are also developing a model for joint duplica-
tions. Finally, the possible presence of many duplications
Figure 5 Ancestral adjacencies reconstruction with our method
and with DeCo. The posterior probabilities of presence of ancestral
adjacencies reconstructed with our model (in grey). In red the part
reconstructed by a parsimony method.
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yields intricate integrals difficult to solve analytically, if we
want to stick with exact solutions integrating over their
position in a branch. Numerical approximations or simpli-
fying hypotheses have to be incorporated. For the moment
families with many duplications are filtered out.
Conclusions
The present model is a proof of concept that it is possi-
ble to handle whole genomes of dozens of species,
including genes with complex histories, into a probabil-
istic model for gene organization.
We open a path that has many possible continuations:
• Handle joint duplications of two consecutive genes
as a single duplication event.
• Handle more than one gene duplication between
two gene speciations.
• Handle horizontal gene transfer (a parsimonious
framework is available [33]).
• Jointly infer probabilistic presence and absence of
genes and gene neighborhoods, using conditional
probabilities mixing two models.
• Integrate the model into an integrative probabilistic
model of genome evolution, handling both sequence
evolution and gene content evolution, like Phyldog [27].
• With this integration the model can be used to
infer species phylogenies, or at least in the current
state of computational complexity, to test among a
small number of species phylogenies. For example
we will test two different alternative drosophila spe-
cies tree topologies according to the likelihood of
our model, and according to the coherence of ances-
tral genomes (the linear organization of genes along
chromosomes).
• Use this model to detect highly variable sites by
correlating variable rates of adjacency evolution (in a
similar framework as for sequence evolution [34])
and intergene sizes, and bring a stone to the study
of fragile and solid regions [26].
These constitute our work in progress. We see the
model we present here as a decisive step.
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2.3 Implémentation
2.3.1 Bio++ et la programmation orientée objet
Harpi a été implémentée en utilisant et en ajoutant des nouvelles fonctions à la bi-
bliothèque Bio++ [61, 45]. Le projet Bio++ vise à faciliter l’utilisation et l’implé-
mentation en C++ de méthodes concernant l’analyse de séquences, la phylogénie, la
génétique des populations et l’évolution moléculaire. Il comprend une bibliothèque
et une suite de programmes développés à partir de la bibliothèque. La bibliothèque
est construite à partir du principe de la programmation objet, dont les trois aspects
principaux sont :
• L’encapsulation : des variables et des fonctions peuvent être regroupées dans une
même entité, appelée classe. On les appelle alors respectivement les attributs et
les méthodes de la classe. L’accès aux attributs et méthodes d’une classe peut être
réglementé.
• L’héritage : On peut déﬁnir une hiérarchie des classes. Une classe ﬁlle hérite des
méthodes et des données de la classe mère.
• Le polymorphisme qui permet de déﬁnir plusieurs fonctions portant le même
nom mais dont les paramètres et l’implémentation diffèrent.
La programmation orientée objet est un outil très puissant car elle permet d’organiser
le codemanière lisible et modulaire, de ré-utiliser les fonctionnalités déjà implémentées
et d’en ajouter des nouvelles facilement. Le choix de Bio++ pour implémenterHarpi a
donc permis d’utiliser les structures et les méthodes déjà disponibles. Parmi celles-ci, la
structure d’arbre phylogénétique et les méthodes permettant de manipuler cette struc-
ture sont au cœur de tout programme de phylogénie, et il aurait été dommage de les
ré-implémenter. Dans Bio++, un arbre est constitué d’objets basiques appelés nœuds.
Chaque nœud possède les attributs suivants : un identiﬁant, un nom, un pointeur vers
un nœud père, des pointeurs vers des nœud ﬁls, une distance le séparant du nœud père,
et des propriétés supplémentaires qui peuvent être déﬁnies par le développeur. Dans
les arbres de gènes réconciliés utilisés par Harpi, chaque nœud est ainsi annoté avec
l’identiﬁant de l’espèce à laquelle il correspond et un événement évolutif (spéciation,
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duplication, ou perte de gène). L’objet arbre possède des méthodes permettant d’accé-
der aux nœuds, d’obtenir les valeurs de leurs paramètres et de les manipuler. L’attribut
principal d’un arbre est un pointeur vers son nœud racine, qui donne le sens de lecture
de l’arbre. Les méthodes impliquant un parcours de l’arbre sont généralement récur-
sives. Prenons par exemple la méthode hasNode(id) qui permet de vériﬁer si l’arbre
contient un nœud d’identiﬁant donné. Cette fonction va vériﬁer si la racine est le nœud
recherché, et si ça n’est pas le cas elle va appliquer la même procédure pour les deux
nœuds ﬁls, puis pour leurs ﬁls, jusqu’à trouver le nœud recherché, où épuiser tous les
nœuds de l’arbre.
2.3.2 Composantes de Harpi
La première étape deHarpi consiste à construire des arbres d’adjacences possibles à par-
tir d’arbres de gènes réconciliés et d’une liste d’adjacence. On utilise alors directement
les méthodes de manipulation de nœuds et d’arbres de Bio++ pour créer individuel-
lement chaque nœud représentant une adjacence possible et établir les liens de parenté
entre les nœuds (en gérant les pointeurs vers les nœuds père et ﬁls). Les nœuds sont
annotés avec un événement évolutif et un identiﬁant d’espèce. La gestion des ﬁchiers
d’entrée et de sortie est aussi réalisée grâce à des fonctions de Bio++. Par exemple, une
fonction très utile permet de lire en ﬁchier d’arbres en format texte et de créer les ob-
jets correspondant. Une autre permet de réaliser l’opération inverse. À l’issue de cette
première étape, on écrit ainsi les arbres d’adjacences possibles construits, et le motif
binaire de présence et d’absence des adjacences aux feuilles pour chaque arbre.
La deuxième étape consiste à calculer une vraisemblance sur un arbre d’adjacences
possibles en tenant compte des événements évolutifs associés aux nœuds. Le calcul de
vraisemblance était déjà implémenté dans Bio++, et disponible sous la forme d’un
programme déjà bien optimisé : bppml. Ce programme a été conçu pour permettre à
l’utilisateur de choisir son modèle d’évolution parmi les modèles d’évolutions implé-
mentés dans Bio++. La grande majorité des modèles sont des modèles de substitutions
de nucléotides, acides aminés ou codons. Il nous restait alors à intégrer dans Bio++
le modèle d’évolution présenté dans la partie 2.2 et à adapter les fonctions du calcul
de vraisemblance pour qu’elles prennent en compte l’événement évolutif associé à un
nœud et appliquent un calcul spéciﬁque au type d’événement. Ces développements ont
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donc consisté à ajouter des nouvelles fonctionnalités à Bio++.
Une troisième étape éventuelle est l’inférence des états des adjacences ancestrales via
le calcul de probabilités a posteriori. Là aussi, il existait déjà un programme de la suite
Bio++ dédié à l’inférence d’états ancestraux : bppancestor. Ma contribution a alors
été, d’adapter les formules de calcul de la vraisemblance utilisées par bppancestor
pour prendre en compte les événements évolutifs et mon modèle d’évolution.
2.3.3 Extensibilité et disponibilité
Harpi a été pensée pour s’intégrer à l’architecture de Bio++ et pouvoir utiliser deux
programmes de la suite Bio++ : bppml et bppancestor. Ces deux programmes ont
été développés pour calculer des vraisemblances (bppml) et reconstruire des états ances-
traux (bppancestor) à partir de séquences et d’arbres de gènes. L’idée derrière Harpi
était donc de faire fonctionner ces programmes avec d’autres objets que ceux prévus ini-
tialement. Pour cela, j’ai écrit et implémenté un algorithme permettant de construire
un arbre des adjacences possibles à partir de deux arbres de gènes réconciliés. Une fois
construit, l’arbre des adjacences possibles a lamême structure et peut utiliser lesmêmes
fonctions que n’importe quel arbre implémenté dans Bio++. bppml et bppancestor
nécessitent aussi des alignements de séquences. Dans le cadre deHarpi, on fournit pour
chaque arbre des adjacences possibles le motif binaire correspondant à la présence et
à l’absence de l’adjacence aux feuilles. Comme la plupart des programmes de la suite
Bio++, bppml et bppancestor ont été conçus pour fonctionner avec différents mo-
dèles d’évolution de séquences, le choix du modèle revenant à l’utilisateur. Les mo-
dèles déjà implémentés dans Bio++ étaient majoritairement des modèles de substitu-
tion de nucléotides, d’acides aminés ou de codons. L’idée était alors d’implémenter
un nouveau modèle, spéciﬁque à l’évolution d’adjacences, et de l’utiliser via bppml et
bppancestor. Pour utiliser ce nouveau modèle, il a ensuite fallu adapter les fonctions
du calcul de vraisemblance de Bio++.
Harpi a donc été implémentée pour s’adapter aux structures et au programmes
de Bio++. Ce choix d’implémentation présente de grands avantages. Notamment, les
fonctionnalités existantes de Bio++, telles que l’optimisation de paramètres lors du
maximum de vraisemblance fonctionnent avec Harpi sans aucune adaptation. L’inser-
tion dans Bio++ facilite aussi l’accès au code de Harpi pour tous les utilisateurs et les
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Correction d’arbres de gènes avec
de la synténie
3.1 Introduction
Le résultat d’une reconstruction parcimonieuse basée sur l’évolution indépendante
d’adjacences est un motif binaire représentant la présence et l’absence des ancêtres des
adjacences actuelles dans les génomes ancestraux (voir 1.1.7.3). Dans le cas de Harpi
il s’agit des probabilités postérieures de présence et d’absence des adjacences dans les
génomes ancestraux. Pour achever la reconstruction de chromosomes ancestraux, il
faut alors assembler les adjacences présentes dans chaque génome ancestral, les gènes
ancestraux ayant été déterminés au préalable, par la réconciliation par exemple. Re-
prenons l’image du génome comme un graphe dans lequel les sommets sont les gènes
et les arêtes sont les adjacences. À l’issue de la reconstruction, on dispose pour le gé-
nome ancestral recherché d’un ensemble de sommets (les gènes ancestraux inférés) et
d’un ensemble d’arêtes (les adjacences ancestrales inférées). Pour visualiser le génome
ancestral entier, il faut alors placer les arêtes entre les sommets.
En réalité, il n’est presque jamais possible d’assembler parfaitement toutes les adja-
cences ancestrales et de reconstituer le caryotype hypothétique du génome ancestral.
En effet, l’inférence des adjacences ancestrales, et des gènes ancestraux dépend de la
qualité des données, ainsi que des spéciﬁcités et performances de la méthode ou des
méthodes utilisées. Un problème rencontré fréquemment est que les génomes étudiés
87
ne sont pas complètement assemblés. Les génomes mal assemblés se présentent alors
non pas sous la forme de chromosomes bien identiﬁés mais d’un certain nombre de
morceaux de chromosomes qu’on ne sait comment mettre bout à bout : les adjacences
devant relier les morceaux manquent dans le jeu de données. On pourra alors difﬁ-
cilement déterminer si elles étaient présentes chez l’ancêtre et aboutir à un génome
ancestral parfaitement assemblé. Très récemment, Anselmetti et al. ont montré qu’il
était cependant possible d’utiliser la reconstruction d’adjacences ancestrales avecDeCo
pour améliorer l’assemblage de génomes d’espèces actuelles [7].
Un autre problème peut être la saturation du signal phylogénétique. En présence
de taux de réarrangement trop élevés, il peut ainsi être impossible de reconstruire l’his-
toire des réarrangements.
L’inférence des gènes ancestraux peut aussi poser problème. Dans le cas de DeCo
et Harpi, les gènes ancestraux sont déterminés au cours d’une étape de réconciliation.
Mais si les arbres de gènes, ou l’arbre des espèces utilisés pour la réconciliation sont
erronés (pour des raisons qu’on développera plus loin dans ce chapitre), l’inférence
des gènes ancestraux est faussée, ce qui va se ressentir lors de l’étape d’assemblage des
adjacences ancestrales.
Enﬁn, les morceaux obtenus après l’assemblage des adjacences ancestrales ne sont
pas forcément linéaires ou circulaires, comme attendu pour des chromosomes. En rai-
son de l’hypothèse d’indépendance des adjacences, la linéarité des génomes est loin
d’être garantie. Un exemple de reconstruction conduisant à un génome ancestral non
linéaire est illustré par la ﬁgure 3.1. Dans cet exemple, les génomes étudiés se différen-
cient par l’inversion de l’ordre des gènes 3, 4, et 5 dans les génomes D et E (Figure 3.1a).
On considère que la topologie de l’arbre d’espèce et des arbres de gènes sont celles re-
présentées sur la ﬁgure 3.1a. Pour chaque adjacence présente dans les génomes A, B, C,
D, E, on reconstruit un arbre d’adjacences et on infère les états (présence/absence) de
l’adjacence dans les génomes ancestraux F, G, H, I selon une approche parcimonieuse.
On considère que les adjacences ne sont pas orientées, c’est-à-dire que les adjacences 1-2
et 2-1 correspondent à une unique adjacence. Avec les états observés aux feuilles, et la
topologie donnée, il y a une solution parcimonieuse pour inférer les états ancestraux
des adjacences 1-2, 3-4, et 4-5 (Figure 3.1b) et deux solutions également parcimonieuses
pour les adjacences 2-3, 2-5, 3-6 et 5-6 (Figures 3.1c et 3.1d). Si on choisit systémati-
quement la solution qui donne l’adjacence présente dans le génome I, on obtient un
88
génome non linéaire pour l’espèce ancestrale I (Figure 3.1e).
Si l’on utilise DeCo pour reconstruire des adjacences ancestrales à partir des gènes
de la version 70 d’Ensembl Compara [137], on obtient une majorité de gènes ances-
traux impliqués dans une ou deux adjacences (respectivement 43% et 45%), mais une
proportion non négligeable (12%) de gènes ancestraux impliqués dans trois adjacences
ou plus. Pour avoir des génomes ancestraux linéaires, il faudrait que tous les gènes an-
cestraux soient impliqués dans deux adjacences ou moins.
Les génomes ancestraux obtenus à ce stade sont donc imparfaits : des adjacences
manquent, certains gènes sont reliés à trois voisins ou plus, certains gènes et certaines
adjacences sont erronées. Comme souligné précédemment, ces imperfections sont le
signe d’erreurs dans la reconstruction ou de problèmes liés à la qualité des données.
On peut chercher à améliorer les génomes ancestraux obtenus, notamment en résol-
vant les conﬂits qui donnent lieu à des gènes avec de trop nombreux voisins. On parle
alors de linéarisation des génomes. Il existe plusieurs approches pour linéariser les gé-
nomes ancestraux. Une approche populaire consiste à éliminer des adjacences impli-
quées dans des conﬂits en résolvant un problème du type du problème du voyageur
de commerce : étant donné un ensemble de sommets reliés par des arrêtes, trouver le
plus court chemin passant par tous les points une seule et unique fois. Appliqué à notre
problème, cela donne : étant donné un ensemble de gènes appartenant à un génome
ancestral, trouver la solution qui permet de relier chaque gène à au plus deux voisins.
Ce type de problème étant NP-complet, les auteurs choisissant cette solution utilisent
des heuristiques [93, 31]. Cependant, cette approche n’exploite pas l’information po-
tentiellement contenue dans les adjacences conﬂictuelles. Les conﬂits sont pourtant
révélateurs de problèmes d’assemblage et d’annotation dans le jeu de données, et de
reconstruction phylogénétique. Dans ce chapitre nous explorerons donc une seconde
approche, qui consiste à modiﬁer les arbres de gènes à l’origine des problèmes de linéa-
rité pour résoudre les conﬂits.
Nous montrerons ainsi que la synténie ancestrale peut être utilisée pour détecter
ces problèmes, et pour corriger certaines topologies erronées dans les arbres de gènes.
Cette étude est antérieure à celles décrites dans les chapitres précédents. Elle a donc été
réalisée à partir du logiciel DeCo [12], et non de Harpi. La méthode développée a été
utilisée dans trois articles écrits en collaboration avec Bastien Boussau, Cédric Chauve,
Laurent Guéguen, Manuel Lafond, Nadia El-Mabrouk,Emmanuel Noutahi, Jonathan
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FIGURE 3.1 – Inférence d’adjacences ancestrales conduisant à un génome non linéaire.
(a) Arbre d’espèces et ordre des gènes dans les espèces actuelles et ancestrales. (b) Re-
construction parcimonieuse pour les adjacences 1-2, 3-4, 4-5. (c) Reconstructions équi-
parcimonieuses pour 2-3 et 5-6. (d) Pour 2-5 et 3-6. (e) Génome inféré pour l’espèce
ancestrale I si on choisit systématiquement les solutions qui donnent les adjacences
présentes à la racine.
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Seguin, Krister Swenson, et Eric Tannier (voir Appendix A).
3.2 Sources d’erreurs dans les arbres de gènes réconci-
liés
Les arbres de gènes et les arbres d’espèces sont le résultat de plusieurs étapes, générale-
ment réalisées de manière séquentielle [22, 40] (voir section 1.1.4) :
Annotation des séquences et recherche d’homologues par similarité
↓
Alignement→→
Arbres de gènes sélectionnés Arbres de gènes
↓
Arbre des espèces
À chaque étape de ce parcours, des erreurs peuvent survenir. En amont de l’aligne-
ment, le regroupement de séquences similaires en familles d’homologues peut aussi
poser problème. En effet, la recherche d’homologues par similarité des séquences ne
permet pas de détecter des événements de recombinaison homologue ou de fusion de
gènes. La recombinaison homologue, par laquelle une partie d’une séquence est rem-
placée par une séquence homologue peut être à l’origine d’erreurs dans l’alignement et
la phylogénie car la similarité des séquences n’est alors pas proportionnelle au temps
de divergence des séquences. La fusion de gènes, par laquelle une partie d’un gène est
remplacée par une séquence non homologue, brouille encore plus le signal phylogéné-
tique et remet même en cause la notion de famille d’homologues : peut-on on encore
considérer que le gène entier est homologue avec les autres gènes de la famille ?
Par exemple, la plupart des méthodes d’alignement utilisent des heuristiques et
des pénalités arbitraires pour le placement des gaps. L’alignement obtenu est alors le
meilleur alignement étant donné les pénalités utilisées et l’espace des solutions explo-
rées par l’heuristique. En admettant que les pénalités soient adaptées à la famille de sé-
quences étudiée, il est toujours possible que l’alignement obtenu,même s’il est optimal,
ne représente pas l’histoire évolutive réelle de cette famille [22]. Lors de la reconstruc-
tion phylogénétique, l’alignement est rarement remis en cause. Pourtant, les erreurs et
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biais des méthodes d’alignement se propagent à la phylogénie. Wong et al. montrent
l’exemple d’une famille particulièrement difﬁcile à aligner, où sept méthodes d’aligne-
ments différentes conduisent à six topologies différentes avec une même méthode de
reconstruction phylogénétique [140]. A l’échelle d’analyses génomiques, où il est difﬁ-
cile de corriger les biais et erreurs spéciﬁques à chaque famille, on peut donc s’attendre
à une proportion non négligeable de phylogénies erronées dues à des problèmes d’ali-
gnement [140][74]. Le calcul d’un soutien statistique tel que le bootstrap au moment
de la reconstruction permet d’obtenir unemesure de la ﬁabilité des bifurcations consti-
tuant l’arbre de gènes. Cependant, le calcul du bootstrap est réalisé à partir d’un aligne-
ment ﬁxé : les colonnes de l’alignement sont ré-échantillonnées mais pas modiﬁées. Le
bootstrap ne fournit donc aucune information sur la variabilité de la reconstruction
qui serait due à la variabilité de l’alignement. Seules quelques études utilisent vraiment
l’incertitude de l’alignement pour reconstruire des phylogénies [88, 116, 84, 85, 66] .
Demême, les tests de vraisemblance tels que leKH, SH etAUpeuvent être utilisés pour
comparer les vraisemblances d’arbres de gènes. Mais, comme montré par Levy Karin
et al. dans un récent article [81], le test KH est biaisé lorsque l’alignement contient des
erreurs.
Au niveau de l’inférence phylogénétique proprement dite, la recherche du meilleur
arbre étant donné un alignement passe souvent par des mouvements locaux aléatoires
tel que le Nearest Neighbour Interchange (NNI) ou le Subtree Pruning and Regrafting
(SPR). Comme dans le cas de la recherche du meilleur alignement, le résultat obtenu
n’est pas forcément la solution optimale. Si les phylogénies des espèces sont construites
à partir de familles de gènes aux histoires évolutives relativement simples et consen-
suelles, les arbres de gènes gagnent en retour à être interprétés à la lumière de l’arbre
des espèces. C’est le principe derrière les méthodes de réconciliation, qui consistent à
annoter les arbres de gènes avec des événements de spéciation, de duplication, de perte,
voire de transfert horizontal avec l’aide d’un arbre des espèces.
Arbre des espèces Arbres de gènes
→ →
Arbres de gènes réconciliés
Mais, là aussi, ces méthodes ne sont pas exemptes de biais. Le problème majeur de la
plupart des méthodes de réconciliation est qu’elles font l’hypothèse que les arbres de
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gènes et l’arbre d’espèces ne contiennent pas d’erreurs. Or, si les phylogénies de cer-
tains ensembles d’espèces ont pu être établies avec une grande certitude, de nombreux
embranchements de l’arbre du vivant sont encore incertains. Et en ce qui concerne
les arbres de gènes, inférés individuellement avec un nombre de sites limité, et avec les
biais de l’annotation et de l’alignement, il est rare de pouvoir se ﬁer entièrement à une
topologie. Certaines méthodes prennent en compte les incertitudes sur les arbres de
gènes, par exemple en contractant les nœuds à faible support [13, 101], ou en permet-
tant l’exploration d’une distribution d’arbres de gènes issue d’uneméthode bayésienne
[121] ou probabiliste [133].
Plus ambitieux mais beaucoup plus coûteux en temps de calcul, la méthode dé-
veloppée par Boussau et al. recherche conjointement l’arbre des espèces et les arbres
de gènes réconciliés optimaux avec un algorithme de maximum de vraisemblance, et
tient ainsi compte des incertitudes sur l’arbre des espèces et sur les arbres de gènes [24].
Cependant, même les méthodes de réconciliation les plus élaborées restent sensibles à
plusieurs biais. Ainsi, un arbre de gènes peut être en désaccord avec l’arbre d’espèces
pour diverses raisons, telles qu’un tri de lignées incomplet ou un événement de recom-
binaison. La réconciliation tend alors à ajouter une duplication erronée en amont du
point de désaccord entre les deux arbres, et des pertes supplémentaires pour équili-
brer l’arbre en dessous de la duplication (Figure 3.2). Ceci se traduit par un biais qui
consiste à surestimer le nombre de duplications et de pertes dans les arbres réconciliés.
Un corollaire de ce biais est que les duplications erronées sont placées relativement pro-
fondément dans l’arbre (car la topologie d’un sous-arbre ne peut être incertaine que si
ce sous-arbre contient plus de deux feuilles) [64].
Avec ce biais, on peut remettre en question les conclusions de certaines analyses
phylogénétiques à l’échelles des génomes : Blomme et al. [18] trouvent ainsi de nom-
breuses duplications anciennes, et pertes récentes chez les vertébrés, ce qui va dans le
sens du biais de réconciliation [64].
Malgré ce scénario catastrophe, les biais des différentes étapes de l’analyse phylo-
génétique ne sont pas insurmontables. Les méthodes qui intègrent plusieurs étapes de
l’analyse en prenant en compte les incertitudes liées à chaque étape semblent promet-
teuses [22]. Dans ce chapitre, nous proposons d’utiliser une méthode de contourne-
ment pour repérer et corriger les parties erronées d’arbres de gènes grâce à la recons-
truction de la synténie ancestrale avec DeCo.
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A BC D A C DB A CB A B C D
FIGURE 3.2 – Dans cet exemple, l’arbre de gène (à gauche) n’a pas la même topologie
que l’arbre des espèces (à droite). La réconciliation va alors ajouter un nœud de dupli-
cation au niveau du branchement ((A,C),B) et une perte dans chacune des espèces A,B
et C pour résoudre l’incongruence. Cela s’interprète dans l’arbre des espèces par une
duplication chez l’ancêtre de A, B, C (carré blanc) suivie de trois pertes (étoiles noires).
3.3 Détection d’erreurs et correction avec la synténie
Cette étude a été réalisée à partir des données de la version 70 d’Ensembl Compara
[137], restreintes à 41 espèces de mammifères (Figure 3.3). Ce jeu de données restreint
contient 13132 arbres de gènes, réconciliés avec DeCo. Après avoir établi l’ordre des
gènes dans les espèces actuelles à partir des coordonnées chromosomiques disponibles
dans Ensembl, j’ai reconstruit les adjacences ancestrales du jeu de données avec DeCo.
Sur les 957547 gènes ancestraux dans les arbres réconciliés, 12% forment plus de 2 ad-
jacences avec d’autres gènes et 43% ne forment qu’une unique adjacence. Certains de
ces gènes à un seul voisin peuvent correspondre à des extrémités de chromosomes an-
cestraux mais dans la plupart des cas il s’agit d’adjacences manquantes. Une des raisons
pour ce manque de puissance de DeCo est la qualité de l’assemblage des génomes étu-
diés. En effet si le génome humain est constitué de 20383 adjacences pour 20429 gènes
(soit 46 scaffolds), le génome du wallaby (Macropus eugenii) ne contient que 2419 adja-
cences pour 15190 gène, ce qui correspond à 12771 scaffolds. On trouve ainsi un grand
nombre d’adjacences manquantes chez les ancêtres des génomes mal assemblés. Par
exemple, chez l’ancêtre du tatou (Dasypus novemcinctus) et du paresseux (Choloepus
hoffmanni), 80% des gènes n’ont qu’un unique voisin.
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FIGURE 3.3 – L’arbre d’espèces utilisé. Le diagramme en secteurs représente les propor-
tions de gènes n’ayant aucun voisin (bleu), ayant un voisin (vert), deux voisins (jaune)
ou plus de deux voisins (rouge). La taille des diagrammes en secteurs et des ronds gris
représentent respectivement le nombre de gènes et le nombre d’adjacences dans chaque
espèce.
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Les cas des gènes ayant plus de deux voisins reﬂètent des erreurs d’annotation ou de
topologies des arbres de gènes. Ce qui pouvait être vu comme un défaut de la méthode
(DeCo ne produit pas des génomes linéaires) peut alors être utilisé pour évaluer la qua-
lité des arbres de gènes utilisés en entrée. Il est cependant difﬁcile de faire émerger un
unique scénario qui conduirait DeCo à inférer plus de deux voisins pour un gène ances-
tral. Dans de nombreux cas, les erreurs sont dues à une mauvaise annotation des gènes
dans Ensembl qui doit être repérée manuellement. Dans d’autres cas, les conﬂits de
linéarité sont dûs à des erreurs de reconstruction de DeCo. L’approche parcimonieuse
présente en effet quelques défauts. Lorsqu’il y a plusieurs solutions équiparcimonieuses
pour reconstruire les adjacences ancestrales, DeCo en sélectionne une au hasard. Et,
plus généralement, la parcimonie peut être biaisée en présence de convergence évolu-
tive ou de taux de mutation trop élevés (voir chapitre 2).
3.3.1 Principe
Un scénario de conﬂit relativement fréquent est le cas où le placement d’une duplica-
tion trop profondément dans un arbre de gène conduit à inférer trop d’adjacences pour
un gène ancestral. Dans ce scénario, illustré sur la Figure 3.4, le placement de la dupli-
cation revient à inférer deux gènes chez l’espèce E dans l’arbre G1. Si des adjacences
existent ou sont inférées entre les gènes des espèces A et B des arbres G1 et G2, le scéna-
rio le plus parcimonieux pour l’histoire évolutive des adjacences entre les deux arbres
consiste à mettre une adjacence entre E1 et E2 et une adjacence entre E
′
1 et E2. Mais,
l’histoire évolutive des adjacences entre chaque couple d’arbres étant reconstruite in-
dépendamment des autres, il est possible qu’une adjacence soit inférée entre E2 et un
gène E3 appartenant à une troisième famille. E2 se retrouve alors avec trois voisins.
On peut résoudre le conﬂit d’adjacences en modiﬁant l’arbre G1. La solution est de ne
mettre qu’un seul gène d’espèce E , ce qui revient à faire descendre la duplication dans
les espèces A et B en modiﬁant G1.
Cette méthode de correction est décrite plus en détail dans l’article A.4 [76]. Elle
est appelée Unduplicator.
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FIGURE 3.4 – Exemple d’un conﬂit d’adjacence et de la correction proposée. Ici, une
duplication potentiellement erronée dans l’arbre de gènes G1 se traduit par l’inférence
de trois adjacences pour le gène ancestral E2 (lignes en pointillés). Un réarrangement
des clades sous la duplication permet de résoudre le conﬂit d’adjacences pour E2. NB :
on ne représente pas d’adjacence pour les nœuds de duplication.
3.3.2 Un exemple sur des données réelles
Prenons un arbre dans ce cas de ﬁgure. Sur le sous-arbre de la Figure 3.5, la duplication
chez les euthériens, et les adjacences aux feuilles conduisent à l’inférence d’une adja-
cence entre chacun les deux enfants de la duplication et un même gène d’une famille
voisine possédant par ailleurs une autre adjacence avec une autre famille. Modiﬁer ce
sous-arbre d’après la correction proposée en Figure 3.4 (Unduplicator) revient à rassem-
bler les deux groupes de boréoeuthériens sous une duplication spéciﬁque d’une part et
les groupes xénarthres et les afrothériens sous une duplication spéciﬁque. Ce réarran-
gement est illustré sur la Figure 3.6. Si ce réarrangement permet de rétablir localement
la linéarité des génomes, il revient aussi à corriger l’arbre de gène en se rapprochant
de la phylogénie des espèces d’Ensembl, qui place les xénarthre et les afrothériens en
groupes frères (Figure 3.7). Notons cependant que ce branchement a longtemps été dé-
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battu [127] et que le résultat de la réconciliation et a fortiori de la reconstruction des







































FIGURE 3.5 – Arbre de gènes à l’origine d’adjacences conﬂictuelles. On peut résoudre
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FIGURE 3.7 – Arbre d’espèces d’Ensembl simpliﬁé.
La topologie de l’arbre corrigé n’est pas entièrement satisfaisante. On aurait en ef-
fet envie de regrouper les afrothériens pour éliminer la duplication chez l’ancêtre de
Echinops telfairi, Procavia capensis et Dasypus novemcinctus, car cette duplication n’est
pas soutenue par l’existence de plusieurs gènes chez les descendants. Demême, chez les
boréoeuthériens, il reste plusieurs duplications qu’on pourrait envisager d’éliminer. En
appliquant la correction d’Unduplicator à cet arbre de gène, nous avons donc réalisé
une itération vers une topologie qui paraît plus raisonnable compte tenu de la synté-
nie ancestrale inférée avec DeCo et de l’arbre des espèce. Mais la topologie obtenue
pourrait être encore modiﬁée, et idéalement, encore améliorée. Une manière possible
serait de reconstruire les adjacences ancestrales avec cette topologie et de voir si d’autres
conﬂits de linéarité peuvent être corrigés.
Par ailleurs, il aurait été utile de disposer d’un support statistique de type bootstrap
pour les embranchements de l’arbre initial. On aurait alors pu savoir si les branches
cassées par la correction étaient soutenues par un fort signal de l’alignement [101, 13].
Cependant, on ne trouve pas systématiquement de supports sur les branches des arbres
d’Ensembl (Ensembl propose tout demême un support pour les nœuds de duplication,
voir section 3.4).
3.3.3 Description formelle de la méthode Clade Orthology Cor-
rection
On répertorie tous les cas où :
• On infère avec DeCo plus de deux voisins pour un gène ancestral E2 dans un
arbre G2.
• E2 forme une adjacence avec un gène E1 et une adjacence avec un gène E ′1, E1 et
E ′1 appartenant à un même arbre G1.
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• E1 et E ′1 sont les enfants d’une duplication.
• Soit A1 et B1 les descendants de E1. A1 est une clade contenant des gènes apparte-
nant à une espèce descendante de l’espèce A. B1 est une clade contenant des gènes
appartenant à une espèce descendante de l’espèce B . Dans l’arbre des espèces, A
et B sont les deux enfants d’unemême espèce E . Demême, soit A′1 et B ′1 les clades
descendant de E ′1.
On applique pour chaque cas la correction illustrée sur la ﬁgure 3.4 (Unduplicator) :
• Dans l’arbre G1, on échange les clades A′1 et B1.
3.3.4 Analyse à large échelle
Parmi les 13132 arbres de gènes d’Ensembl contenant des mammifères, on trouve 1519
arbres pouvant correspondre au problème décrit ci-dessus. On applique donc Undu-
plicator à tous ces arbres. La question est ensuite de savoir si les topologies modiﬁées,
meilleures d’après un critère de linéarité des génomes, sont équivalentes aux topologies
initiales selon un critère de vraisemblance. Pour répondre à cette question, j’ai calculé
la vraisemblance des 1519 arbres initiaux et de ces mêmes arbres corrigés d’après les
alignements disponibles dans Ensembl et le logiciel PhyML [62]. J’ai ensuite évalué
l’impact de la correction sur la vraisemblance des arbres en comparant les deux vrai-
semblances au moyen d’un test AU [123], implémenté dans le logiciel CONSEL [125]
(voir section 1). Pour chaque arbre T , on cherche ainsi à comparer les vraisemblance
de la topologie initiale Ti et de la topologie corrigée Tc . Le résultat du test AU consiste
en deux probabilités : une p-value pi correspondant à l’hypothèse nulle H0 : "Ti est
meilleure que Tc" et à l’hypothèse alternative H1 : "Tc est meilleure que Ti", et un
p-value pc correspondant à l’hypothèse nulle H0 : "Tc est meilleure que Ti" et à l’hypo-
thèse alternative H1 : "Ti est meilleure que Tc". La ﬁgure 3.8 représente la distribution
des p-values pc correspondant à l’hypothèse nulle H0 : "Ti est meilleure que Tc" ob-
tenues avec des test AU pour les 1519 arbres tirés d’Ensembl. Lorsque la valeur de pc
est faible (à l’extrémité gauche de la distribution), on rejette H0 : "Tc est meilleure que
Ti". Autrement dit, on a eu tort de faire corriger ces arbres car la topologie initiale
est meilleure que la topologie corrigée. À l’inverse, pour le reste de la distribution, les
valeurs de pc ne sont pas signiﬁcatives. On considère donc que la correction est valable
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pour ces arbres car la topologie corrigée est meilleure que ou équivalente à la topologie
initiale. Le nombre d’arbres pour lesquels la topologie corrigée est meilleure que ou
équivalente à la topologie initiale dépend alors du seuil qu’on considère. Si l’on choisit
de rejeter la correction pour les arbres avec une probabilité < 0.05, en corrigeant pour
les tests multiples avec la méthode de Bonferroni, la correction n’est rejetée que dans
4%des cas. Ceci prouve qu’il est possible d’utiliser uneméthode de reconstruction de la
synténie ancestrale pour proposer des topologies alternatives. Demême notreméthode
de correction montre qu’on peut utiliser la synténie ancestrale pour discriminer deux
topologies statistiquement équivalentes si on ne prend en compte que les séquences. Se-
lon ce principe, si deux topologies sont jugées statistiquement équivalentes par un test
de vraisemblance, mais qu’une des topologies permet d’inférer un meilleur ordre des
gènes (i.e. un génome ancestral plus linéaire), on peut préférer la topologie qui satisfait
le plus de critères : signal des séquences et linéarité des génomes ancestraux.
3.4 Fiabilité des topologies et autres méthodes de cor-
rection
L’idée d’intégrer la synténie dans des analyses phylogénétiques n’est pas nouvelle. En
effet, la synténie est fréquemment utilisée pour inférer des relations d’homologie entre
des gènes [5, 70] en complément ou à la place des méthodes basées sur la similarité des
séquences. L’idée sous-jacente est que la conservation de l’ordre d’une séquence de gènes
dans un groupe d’espèces peut reﬂéter une histoire évolutive commune. Desméthodes,
telles que [87] ont ainsi été développées pour déterminer des blocs de synténie conservés
à travers les espèces et tenter de reconstruire les relations évolutives entre les gènes de
ces blocs.
Il existe un grand nombre de méthodes de correction d’arbre de gènes. J’ai choisi
de discuter plus particulièrement ici des méthodes développées par nos collaborateurs
Manuel Lafond, Nadia El-Mabrouk et Krister Swenson, et de celles que nous avons
développées en collaboration avec eux. Les articles A.4 et A.5 écrits au cours de ma
thèse sont le fruit de cette collaboration. Dans l’article "Gene tree correction guided
by orthology" A.4 [76], nous proposons ainsi deuxméthodes de correction similaires :
la Unduplicator présentée dans la section 3.3, et ParalogyCorrector développée par nos
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FIGURE 3.8 –Distribution des p-value correspondant au test H0 : "la topologie corrigée
est meilleure que la topologie initiale" obtenues avec des test AU pour les 1519 arbres
tirés d’Ensembl.
collaborateurs. Dans ParalogyCorrector, la correction consiste à proposer la topologie
la plus proche possible de la topologie originale qui respecte des relations d’orthologie
inférées à partir de blocs de synténie. Plus exactement :
• On prend en entrée :
– Un arbre de gènes.
– Un arbre d’espèces.
– Des relations d’orthologies deux à deux parmi les gènes aux feuilles de l’arbre.
• On obtient :
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– L’arbre de gène le plus proche possible (selon la distance deRobinson-Foulds)
de l’arbre donné en entrée, avec la contrainte que l’ancêtre commun le plus
récent des couples de gènes apparaissant dans les relations d’orthologies soit
une spéciation.
Ce problème a une solution en temps polynomial (voir A.4).
Une limite desméthodesUnduplicator et ParalogyCorrector est qu’elles ne prennent
pas en compte de support des nœuds modiﬁés par la correction. Il est donc possible de
corriger des nœuds fortement soutenus par ailleurs, ce qui peut conduire à des topo-
logies statistiquement moins bonnes que les topologies initiales. Ensembl fournit un
support pour les nœuds de duplication dans ses arbres de gènes. Ce support est calculé
à partir du nombre de gènes dupliqués observables chez les descendants de la duplica-
tion (Figure 3.9). Une duplication se voit ainsi attribuer un score de 0 s’il n’existe aucun
gène dupliqué observable chez ses descendants. Ces duplications peu ﬁables sont an-
notées comme douteuses ("Dubious") dans les arbres d’Ensembl, et correspondent aux
duplications non apparentes (NAD) étudiées par [75, 131].
FIGURE 3.9 – Calcul du score d’une duplication dans Ensembl. Tiré du site d’Ensembl.
Nous avons comparé la détection d’erreur par la synténie avec les duplications non
apparentes d’Ensembl (Figure 3.10). 85% des duplications corrigées avec Unduplicator
correspondent à des NAD, ce qui conﬁrme le caractère douteux de ces duplications. Si
on regarde les 15% d’arbres restant, la correction reste acceptable dans la plupart des
cas, mais une proportion plus élevée de topologies corrigées sont rejetées (11%).
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AU Test for corrected topologies
FIGURE 3.10 – Distribution des p-value correspondant au test H0 : "la topologie cor-
rigée est meilleure que la topologie initiale" obtenues avec des test AU pour les 1519
arbres tirés d’Ensembl. En bleu : les arbres pour lesquels la correction ne concerne pas
une NAD.
Dans un autre registre, les supports tels que le bootstrap peuvent être utilisés par
des méthodes de correction. Certaines méthodes de réconciliation recherchent ainsi
le meilleur arbre réconcilié en effectuant des réarrangement locaux de type NNI au-
tour des nœuds à faible support [77, 131, 29, 101]. La méthode ProﬁleNJ, décrite
dans l’article écrit en collaboration avec Emmanuel Noutahi, Manuel Lafond, Nadia
El-Mabrouk, et Bastien Boussau [103] (Appendix A), se base sur ces méthodes mais
propose une correction guidée par l’arbre des espèces. Cette méthode de correction
consiste à contracter les nœuds à faible support dans les arbres de gènes, puis à ré-
soudre les polytomies ainsi crées en se basant sur l’arbre des espèces et un algorithme
de Neighbour Joining pour résoudre la topologie dans la cas de gènes dupliqués. Une
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description plus exacte de ProﬁleNJ est :
• On prend en entrée :
– Un arbre de gènes avec des supports statistiques.
– Un arbre d’espèces.
– Un seuil de support.
– Une matrice de distance.
• On obtient :
– Un arbre de gène corrigé dans lequel toutes les branches de l’arbre donné
en entrée soutenues au-delà du support sont présentes.
– Parmi toutes les arbres possibles, on choisit celui qui minimise le nombre
de duplications et de pertes.
– Parmi toutes les arbres qui conduisent au nombre minimum de duplica-
tions et de pertes, on choisit celui dont les distances sont les plus proches
possible de celles de la matrice.
Ce problème a une solution en temps polynomial, sauf en ce qui concerne le critère de
distance qui est approximé par un Neighbour Joining.
L’algorithme de ProﬁleNJ a été développé par nos collaborateurs Emmanuel Nou-
tahi, Manuel Lafond et Nadia El-Mabrouk. Nous avons ensuite, avec ces même colla-
borateurs, intégré ProﬁleNJ, ParalogyCorrector et Unduplicator dans une pipeline de
correction d’arbres de gènes appelée ReﬁneTree et présentée dans l’article A.5 [103].
ProﬁleNJ présente l’avantage de ne modiﬁer que des sous-arbres faiblement soute-
nus par l’alignement, et comparée à Unduplicator, réduit donc le risque de faire chuter
la vraisemblance de l’arbre en effectuant la correction. En réalité, les topologies corri-
gées par ProﬁleNJ ont souvent unemeilleure vraisemblance que les topologies initiales,
ou les topologies corrigées par d’autres méthodes (Figure 3.11).
ProﬁleNJ présente toutefois un léger inconvénient lié à l’utilisation de supports
statistiques. Il faut en effet déﬁnir un seuil en dessous duquel le support sera consi-
déré comme faible et la correction pourra être appliquée. Or, déﬁnir un tel seuil n’est
pas trivial [109]. De plus, un fort soutien et une vraisemblance élevée ne permettent
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FIGURE 3.11 – (A) Vraisemblance des séquences étant données trois topologies pour
chaque famille : la topologie d’Ensembl, la topologie corrigée avec ProﬁleNJ, et la to-
pologie corrigée avec une méthode de synténie (Unduplicator ou ParalogyCorrector
selon les arbres). On représente sur le diagramme la meilleure topologie d’après un
test AU. (B) Le nombre de gènes ancestraux inférés avec DeCo. Le nombre de gènes
dans les génomes actuels est donné comme référence ("Extant"). (C) La linéarité des
génomes ancestraux d’après les adjacences ancestrales inférées avec DeCo. En abscisse,
le nombre de voisins possibles pour un gène. En ordonnée, la proportion de gènes an-
cestraux pour lesquels on infère ce nombre de voisins. On donne les génomes actuels
("Extant") comme référence. Pour (B) et (C), on fait l’hypothèse que les statistiques
étudiées sont meilleures lorsqu’elles sont proches des valeurs des génomes actuels. Tiré
de [103].
pas forcément de dire que l’arbre obtenu reﬂète l’histoire évolutive de la famille de
gènes. Cette difﬁculté est due au fait qu’il peut exister plusieurs histoires évolutives
pour une même famille de gènes. Ainsi, dans l’arbre de la ﬁgure 3.12, l’alignement des
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séquences conduit à fort soutien statistique pour le groupe chimpanzé-gorille (gènes
ENSPTRP00000033018 et ENSGGOP00000011432). Cette topologie ne serait donc
pas remise en question avec ProﬁleNJ. Cependant, les contraintes d’orthologies éta-
blies avec la méthode PhylDiag [87] conduisent ParalogyCorrector à corriger cette
topologie en branchant ces deux gènes successivement au-dessus des deux gènes hu-
mains ENSP00000414208 et ENSP00000378687. On a donc une contradiction entre
les deux méthodes de correction concernant cet endroit de l’arbre : si on veut respecter
les contraintes d’orthologie (ParalogyCorrector), il faut casser un branchement associé
à un fort soutien statistique, ce qui n’est pas autorisé avec ProﬁleNJ. cette contradic-
tion peut s’expliquer si le regroupement des gènes ENSPTRP00000033018 et ENSG-
GOP00000011432 dans l’arbre initial est dû à un tri des lignées incomplet (voir section
1.1.5.3).
FIGURE 3.12 – Potentiel exemple de tri de lignées incomplet. À gauche, un arbre de
gènes avec ses supports statistiques (aLRT). Le groupe gorille-chimpanzé est fortement
soutenu (en rouge). À droite l’arbre corrigé avec ParalogyCorrector. Le groupe gorille-
chimpanzé a été cassé pour respecter les contraintes d’orthologie déterminées avec
PhylDiag (en rouge). Tiré de [103].
En présence de tri de lignées incomplet, ou de recombinaison, deux histoires évolu-
tives distinctes peuvent co-exister pour une famille de gènes. D’une part, l’histoire évo-
lutive des séquences, soumise au tri de lignées incomplet et à la recombinaison. D’autre
part, l’histoire évolutive du locus. Ces deux histoires évolutives peuvent conduire à des
topologies différentes tout en étant toutes les deux correctes. Cette contradiction appa-
rente s’explique en fait par l’ambiguïté de la déﬁnition d’un gène comme une séquence
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ADN ou protéique, ou comme une entité indivisible liée à un locus. Rasmussen et al.
[115] modélisent cette ambiguïté en présence de tri de lignées incomplet en construi-
sant séparément un arbre pour les séquences et un arbre pour le locus. Les méthodes
de correction basées sur la synténie peuvent être vues comme un effort pour intégrer
l’histoire évolutive du locus dans l’arbre de gène. La prochaine étape semble alors être
l’intégration complète d’un critère de synténie dans un algorithme de réconciliation.
Pour l’instant, les méthodes de réconciliation qui tentent d’intégrer de la synténie sont
peu nombreuses [138]. Mais avec les efforts réalisés pour intégrer la réconciliation avec
les étapes en amont, notamment par Boussau et al. [24], on peut espérer réaliser un jour
une réconciliation qui maximiserait conjointement la vraisemblance de la topologie




Une thématique centrale de ma thèse a été l’articulation de plusieurs échelles d’évolu-
tion, en particulier l’évolution de la synténie, des familles de gènes, des séquences gé-
niques et des espèces. AvecHarpi, onmodélise l’évolution d’adjacences à partir d’arbres
de gènes réconciliant l’évolution des gènes et des espèces (voir chapitre 2). Avec Undu-
plicator, la méthode de correction d’arbres de gènes présentée dans le chapitre 3, on
utilise l’inférence d’adjacences ancestrales pour détecter des erreurs dans les topologies
des arbres de gènes et proposer des topologies alternatives. Ces deux approches utilisent
l’information synténique à deux échelles différentes : l’une au niveau d’une adjacence
et l’autre au niveau des relations entre les adjacences. Chaque approche correspond à
unmoyen différent d’intégrer la synténie à la reconstruction phylogénétique. J’ai envi-
sagé ou essayé d’intégrer chacune de ces approches dans la méthode de reconstruction
phylogénétique multi-échelle Phyldog [24].
Pour Harpi, l’intégration envisagée serait de regrouper les modèles d’évolution,
comme Phyldog le fait déjà pour les séquences et le contenu en gènes. En effet, l’inté-
gration de plusieurs échelles permet de reconstruire l’histoire évolutive des génomes de
manière plus complète, mais aussi de détecter et de limiter les biais et erreurs lors d’une
reconstruction phylogénétique [22]. Boussau et al. ont par exemple montré qu’il était
possible de reconstruire de meilleurs arbres de gènes et d’espèces en intégrant la récon-
ciliation à la reconstruction phylogénétique dans un modèle probabiliste [24]. L’ap-
proche probabiliste est attrayante pour la modélisation multi-échelle de l’évolution.
D’une part, il est possible de reconstruire une histoire évolutive en prenant en compte
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toutes les solutions possibles, au lieu d’une seule solution parmi de nombreuses équi-
valentes pour les méthodes de parcimonie. D’autre part, il est possible de combiner
des vraisemblances calculées à partir de plusieurs objets évolutifs. Lorsqu’on utilise
Phyml [63] ou RAxML [128], on calcule ainsi la vraisemblance d’alignements mul-
tiples étant donné un modèle d’évolution de séquences. Avec Harpi, on calcule la vrai-
semblance d’adjacences étant donnés un modèle d’évolution pour les duplications et
les pertes de gènes et d’adjacences, des arbres réconciliés, et des longueurs de branches.
Avec Phyldog, Boussau et al. calculent pour chaque arbre de gènes une vraisemblance
correspondant à l’alignement des séquences et une vraisemblance correspondant à la
réconciliation avec l’arbre des espèces [24]. La vraisemblance globale d’un arbre de
gènes est ensuite le produit de ces deux vraisemblances.
Dans le même esprit, on peut imaginer intégrer la vraisemblance des adjacences
calculée par Harpi dans le calcul d’une vraisemblance globale. En s’inspirant de la vrai-
semblance calculée par Phyldog, on pourrait ainsi calculer une vraisemblance globale
correspondant au produit d’une vraisemblance basées sur les séquences, d’une vrai-
semblance basée sur la réconciliation, et d’une vraisemblance basée sur les adjacences
(Figure 4.1). En étant capable de calculer une telle vraisemblance, on pourrait ensuite
effectuer de manière conjointe la reconstruction des arbres de gènes, de la synténie
ancestrale, et la réconciliation. Cette démarche n’est cependant pas si évidente, no-
tamment parce que les ordres de grandeurs et la variabilité des vraisemblances calcu-
lées à partir d’objets évolutifs différents peuvent varier considérablement. Comparer
et multiplier des vraisemblances correspondant à des objets et des modèles différents
n’est alors peut-être pas la solution la plus pertinente. Une meilleure solution pour-
rait être de multiplier des probabilités a posteriori correspondant aux différents objets.
Une autre difﬁculté est le temps et la mémoire requis pour calculer et maximiser les
vraisemblances. Cette difﬁculté contraint déjà l’utilisation de Phyldog. L’intégration
de l’évolution de la synténie, des familles de gènes et des séquences dans un unique
modèle probabiliste n’est ainsi pas encore tout à fait à notre portée.
Les méthodes de correction d’arbres de gènes peuvent aussi s’intégrer à Phyldog.
Dans ce cas, elles servent à guider la recherche de topologie et à améliorer les perfor-
mances de Phyldog. Nous avons par exemple montré qu’il est possible d’améliorer les
arbres de gènes reconstruits avec Phyldog en proposant en entrée des arbres recons-
truits avec la méthode ProﬁleNJ. Les ﬁgures 4.2 et 4.3 montrent les résultats d’une
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analyse effectuée sur un échantillon de 1942 arbres de gènes tirés d’ Ensembl. À cha-
cune de ces familles de gènes, nous avons associé trois topologies :
• La topologie disponible dans Ensembl.
• La topologie corrigée avec ProﬁleNJ.
• La topologie reconstruite avec Phyldog, avec comme point de départ pour la
recherche locale la topologie ProﬁleNJ.
Nous avons ensuite inféré les adjacences ancestrales avec DeCo pour tous les arbres
de gènes, et ce pour les trois jeux de données correspondant aux trois types de topo-
logies. Ces résultats préliminaires montrent que la linéarité est meilleure lorsqu’on re-
construit les arbres de gènes avec Phyldog, en donnant les arbres ProﬁleNJ comme
point de départ pour la recherche locale (Figure 4.2). En ce qui concerne les contenus
en gènes des génomes ancestraux, on observe pour les arbres d’Ensembl une grande
variabilité dans les tailles (le nombre de gènes) des génomes ancestraux après la récon-
ciliation. Cette variabilité est moindre pour les arbres reconstruits avec ProﬁleNJ et
les arbres reconstruits avec Phyldog à partir des arbres ProﬁleNJ, et plus proche de la




FIGURE 4.1 – Unemanière possible d’intégrer unmodèle d’évolution de synténie dans
Phyldog. Les ﬂèches représentent les étapes de l’inférence. En rouge les données utili-
sées en entrée et l’inférence de la synténie ancestrale par Harpi. En vert, les méthodes
de corrections, ou le calcul d’un vraisemblance prenant en compte celle calculée par
Harpi. L(...) représente une vraisemblance.
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FIGURE 4.2 – Nombres de voisins pour les gènes ancestraux, inférés avec DeCo. En
noir : les génomes actuels (la référence). En bleu, les topologies d’Ensembl. En vert : les
topologies corrigées avec ProﬁleNJ, données comme arbres de départ pour Phyldog.
En rouge : les topologies obtenues après optimisation et réconciliation avec Phyldog


















FIGURE 4.3 – Nombres de gènes ancestraux pour chaque topologie après réconcilia-
tion. "Extant" correspond aux génomes actuels, donnés comme référence. "Ensembl"
correspond aux topologies d’Ensembl, "ProﬁleNJ" aux topologies corrigées par Pro-
ﬁleNJ, et "ProﬁleNJ+Phyldog" aux arbres reconstruits avec Phyldog, en partant des
arbres ProﬁleNJ. Figure réalisée par Thomas Bigot.
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A.1 Présentation des articles
Cette section contient la liste de mes publications. L’article A.2, inclus dans la par-
tie 2.2, présente Harpi. Il a été publié en octobre 2015, à l’occasion de la conférence
Recomb-CG. Le chapitre de livre présenté dans la partie A.3 est le résultat d’une col-
laboration avec Cedric Chauve et Nadia El-Mabrouk. Il contient une discussion sur
l’intégration de différentes échelles d’évolution. Ma contribution à cette discussion a
été de montrer que la synténie pouvait être utilisée comme une source d’information
pour corriger des arbres de gènes. Il a été publié a l’automne 2013. La réﬂexion sur
les méthode permettant d’intégrer la modélisation de la synténie et la reconstruction
d’arbres de gènes nous a peu de temps après permis de publier l’article A.4, en collabo-
ration avecNadia El-Mabrouk,Manuel Lafond et KristerM Swenson. Dans cet article,
nous présentons formellement la méthode de correction introduite en A.3 (Undupli-
cator), et une méthode de correction similaire développée par Manuel Lafond et Nadia
El-Mabrouk (ParalogyCorrector). Une autre méthode de correction d’arbres de gènes,
ProﬁleNJ, a ensuite été développée dans l’équipe de Nadia El-Mabrouk (principale-
ment par Emmanuel Noutahi) dans la continuité de cette thématique. Les 3 méthodes
de correction (ProﬁleNJ, ParalogyCorrector et Unduplicator) ont ensuite été intégrées
dans une pipeline de correction d’arbres de gènes appelée ReﬁneTree. L’article A.5,
écrit avec Emmanuel Noutahi, Manuel Lafond, Jonathan Seguin, Bastien Boussau, et
Nadia El-Mabrouk présente ReﬁneTree, décrit l’algorithme de ProﬁleNJ, compare les
résultats obtenus avec les trois méthodes de correction, et montre que l’association de
ces trois méthodes permet d’améliorer les arbres de gènes disponibles dans la base de
données Ensembl. Cet article est en cours de préparation.
Les articles A.6 et A.7 concernent le travail que j’ai réalisé au cours d’un stage à
l’IRD de Sète en 2011. Mon sujet de recherche était alors très différent de mon su-
jet de thèse : je cherchais à modéliser les réactions d’un banc de poissons attaqué par
un groupe d’oiseaux. L’article A.6 présente le modèle individu-centré que j’ai déve-
loppé au cours de mon stage et montre qu’il est possible de simuler les perturbations
d’un banc de poisson provoquées par des attaques successives de prédateurs avec un
modèle simple. Avec ces simulations, nous avons montré que la fréquence des attaques
inﬂuence fortement le comportement du banc, conﬁrmant ainsi les observations d’An-
dréa Thiebault et de Yann Tremblay. L’article A.7 reprend les résultats obtenus avec
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le modèle individu-centré et met l’accent sur les observations du comportement des
oiseaux prédateurs.
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Abstract
Background: Reconciled gene trees yield orthology and paralogy relationships between genes. This information
may however contradict other information on orthology and paralogy provided by other footprints of evolution,
such as conserved synteny.
Results: We explore a way to include external information on orthology in the process of gene tree construction.
Given an initial gene tree and a set of orthology constraints on pairs of genes or on clades, we give polynomial-
time algorithms for producing a modified gene tree satisfying the set of constraints, that is as close as possible to
the original one according to the Robinson-Foulds distance. We assess the validity of the modifications we
propose by computing the likelihood ratio between initial and modified trees according to sequence alignments
on Ensembl trees, showing that often the two trees are statistically equivalent.
Availability: Software and data available upon request to the corresponding author.
Introduction
A gene tree represents the evolutionary relationships
between a set of homologous genes. Gene trees are use-
ful to unveil the molecular evolutionary events that have
shaped today’s genomes. They are traditionally con-
structed from sequence alignments [1], while recent
methods also use the information from species phyloge-
nies through reconciliation [2-8]. But constructing good
gene trees is still challenging: for example, while they
yield orthology and paralogy relationships between
genes, often alternative or additional information, such
as conserved synteny, is used to provide or confirm
orthology [9].
The orthology information suggested by gene tree
reconciliation may be contradictory with that suggested
by an external source, such as conserved synteny [10,11].
We explore a way to reconcile them by performing slight
modifications to a given gene tree in order to fit external
information on orthology.
We propose two kinds of gene tree modification,
which consist in computing a gene tree as close as pos-
sible to the initial one, satisfying two kinds of con-
straints. One kind is a set of pairs of genes that should
be orthologous but are seen as paralogous in the initial
tree. This occurs when orthologs are computed with
synteny for example [11]. The other kind is a set of
clades that should be rooted by speciation nodes but are
rooted by duplication nodes in the initial tree. This
occurs when dubious duplications are detected because
of the absence of extant support for a duplication, or
because of ancestral synteny information [10]. We give
polynomial-time algorithms for both problems under
the Robinson-Foulds distance, thus proposing several
ways to improve gene trees according to external
information.
There are very few gene tree reconstruction methods
including synteny information [12], whereas integrating
this information could be valuable [13]. The modifica-
tions we propose could be included in a local search fra-
mework as other kinds of modifications based on
duplications and losses [14-17]. We assess the validity of
the modifications we propose by computing the likeli-
hood ratio between initial and modified trees according
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to sequence alignments on Ensembl trees [18], showing
that often the two trees are statistically equivalent.
Different gene tree corrections
Phylogenies
A phylogeny is a rooted binary tree which represents the
evolutionary relationships between the nodes. Internal
nodes are extinct ancestors, leaves are extant elements
and edges represent direct descents between parents
and children. Given a node x of a phylogeny T, we call
an ancestor of x any node on the path from the root
(inclusively) of T to the parent of x. For a leaf-subset X
of T, lcaT (X), the lowest common ancestor of X, denotes
the farthest node from the root which is an ancestor of
all elements of X. We use the notation l(x), and call the
clade of x, the set of leaves which are descendant from
an internal node x. We also denote by l(T ) the set of
leaves, and by V(T ) the set of nodes of T.
We define two kinds of phylogenies: species trees and
gene trees. Species are identified with genomes. For our
purpose, genomes are simply sets of genes. Therefore,
each gene g, extant or ancestral, belongs to a species s
(g). We then have one species tree S, where nodes are
identified with species, and many gene trees, where
nodes are identified with genes. The set of genes in a
gene tree is called a gene family.
A reconciliation between a gene tree G and a species
tree S consists in assigning to each gene g of G (both
extant and ancestral) the species s(g) corresponding to
the lowest common ancestor in S of the set {s(l), for all
l Î l( g)}. Every internal node g of G is labeled by an
event E(g), verifying E(g) = speciation if s(g) is different
from s(gℓ) and s(gr) where gℓ and gr are the two children
of g, and E(g) = duplication otherwise.
The reconciliation of G and S gives all informations
about the gene family history. In particular it defines the
gene content of an ancestral species at the time of spe-
ciation. A reconciliation also implies the orthology and
paralogy relationships between genes: two genes g and g’
of T are said to be orthologous if E(lcaT(g, g ’)) = specia-
tion; g and g ’ are paralogous if E(lcaT( g, g’)) = duplica-
tion. For example, Figure 1(1) shows a gene tree
reconciled with a species tree. In this gene tree a1 and
b1 are paralogous as their lowest common ancestor is d
which is a duplication node, while a2 and b2 are ortho-
logous. The number of dots inside big circles represents
the number of genes in the corresponding genome
(each big circle represents a species).
The Robinson-Fould (RF) distance
The RF distance RF (G, G’) between two phylogenies G
and G’ is the cardinality of the symmetric difference
between the clade-sets of the two trees. In other words,
denote by c(G, G’) the number of clades that are in G
but not in G’. Then RF (G, G’) = c(G, G’) + c(G’, G).
In this paper, since we only compare rooted binary
trees sharing the same leaf-sets, they always have the
same number of internal nodes, and hence the same
number of clades. Therefore c(G, G’) = c(G’, G), and RF
(G, G’) = 2c(G, G’).
Two correction problems
Suppose that in addition to a species tree and a set of
reconciled gene trees, we are given additional informa-
tion of two kinds:
• Pairs of genes that we know are orthologous;
• Duplication nodes of some gene trees that we sus-
pect to be false.
Constraints of orthology on pairs of genes may for
example be generated from synteny analysis [9,11].
Some pairs may contradict the information given by the
gene tree. Let P be a set of pairs (g1, g2) of orthologous
extant genes (verifying s(g1) ≠ s(g2)). A gene tree G is
said to satisfy a set P if, for any pair (g1, g2) Î P, lcaG(g1,
g2) is a speciation node.
Problem 1 Gene Orthology Correction [GOC] Problem
Input: A gene tree G reconciled with a species tree S,
and a set P of gene pairs that are required to be
orthologous;
Output: A corrected gene tree GP satisfying P, such that
RF (G, GP ) is minimum among all possible solutions.
An example is given in Figure 1: (1) is the initial tree,
and (2) depicts two syntenic regions of size 3 surround-
ing genes b1 and a1. In general (if we neglect the effect
of gene conversion) genes in two syntenic regions should
be either all pairwise orthologous or all pairwise paralo-
gous [11]. Consequently, if the two neighbors of b1 on
genome B and of a1 on genome C are inferred to be
orthologous (according to their lowest common ancestor
in their respective gene trees), then an orthology con-
straint should be imposed on the pair (b1, a1). Figure 1.
This principle is usually considered as one of the most
efficient method to detect orthologies [9]. (3) is a cor-
rected tree.
On the other hand, duplication nodes of a gene tree
can be considered dubious for different reasons. For
example, in Ensembl [19], “dubious” is a label assigned
to the non-apparent duplication nodes [20,21] pointing
to an incongruence between the gene tree and the spe-
cies tree. Alternatively, inferred ancestral synteny may
also point to dubious duplication nodes [10]. Formally,
clades corresponding to some duplication nodes may
erroneously be considered as sets of paralogous genes,
and should rather be considered as orthologous.
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A gene tree G is said to satisfy a set C of its clades if
E(lcaG(c)) = speciation for all c Î C.
Problem 2 Clade Orthology Correction [COC]
Problem
Input: A gene tree G reconciled with a species tree S,
and a set C of clades of G assigned to duplication nodes;
Output: A corrected tree GC satisfying C, such that RF
(G, GC) is minimum among all possible solutions.
The two problems are different, as exemplified by
Figure 1, where (3) is an optimal solution to GOC while
(4) is an optimal solution to COC, the latter more dis-
tant to the initial tree.
In the next two sections, we use S for the species tree
name, G for the reconciled gene tree, and we give effi-
cient solutions to these two problems.
The Gene Orthology Correction Problem
Notice that for any instance of the GOC problem, a cor-
rected tree satisfying P always exists. Indeed, for any
extant species x of S, one can make a tree whose leaf-
set is all the extant genes g of G for which s(g) = x.
Doing this for every species yields a forest whose roots
can be reconnected by matching the topology of S,
ensuring that any pair of genes not in the same species
are orthologous. However, the obtained tree can be very
far from the original.
Let P be a set of gene pairs (which are leaves of G)
required to be orthologous. Notice that if (a, b) Î P,
then we also have (b, a) Î P. For any pair (a, b) Î P, if
lcaG(a, b) is a duplication in G, then (a, b) is a pair of
false paralogs. The set Pf ⊆ P denotes the set of all false
paralogous pairs of P.
Given two distinct leaves a and b of G, we set ra,b =
lcaG(a, b), sa,b = lcaS (s(a), s(b)), and define ha,b as the
highest node (closest to the root) on the path from a to
ra,b such that s(ha,b) is a descendant of sa,b. Notice that
ha,b can be a itself, but not ra,b.
For instance on Figure 2(1), a1, c2 are false paralogs
with ra1,c2 = e3 and sa1,c2 = E. From this, one can deduce
that ha1,c2 = d2 and hc2,a1 = c2. We show below that, for
any pair (a, b) of false paralogs, ha,b is the highest node
on the path from a to ra,b over which we can move b to
make lcaG(a, b) a speciation node. The reason for mov-
ing b as high as possible is to preserve as many clades
as possible, allowing a minimum RF distance between
the initial and corrected tree.
Lemma 1 Let (a, b) be a pair of false paralogs in G,
and let G’ be a tree in which a and b are orthologous. If
Figure 1 Description of the two problems. (1) A gene tree (the “initial tree”) for the gene family {c, b1, b2, a1, a2} is shown with small red
nodes and single thin red edges. It is reconciled with the phylogeny of the three species A, B and C shown with large green nodes and hollow
edges represented by a pair of parallel black lines. Duplication nodes of the reconciled gene tree are squared, while speciation nodes and leaves
are dots. (2) The two neighbors of b1 on genome B and of a1 on genome A are inferred to be orthologous according to their lowest common
ancestor in their respective gene trees (not shown). This is an argument for infering orthology between b1 and a1, which is in contradiction
with the information provided by the initial tree: their lowest common ancestor is a duplication, and thus they are inferred to be paralogous.
(3) A solution to the GOC problem, that is a gene tree of minimum RF distance with the initial tree verifying the constraint of b1 and a1 being
orthologous. (4) A solution to the COC problem, that is a reconciled tree in which the clade {b1, b2, a1, a2} of d in the initial tree is rather
rooted by a speciation node in the corrected tree. This is an example where the optimal solutions to the two problems differ.
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x is an ancestor of ha,b and a descendant of ra,b, then the
clade of x is not in G’.
Proof: Suppose otherwise that there is some x’ Î V (G’)
with the same clade as x (and hence s(x) = s(x’)). Let r’a,
b = lcaG’ (a, b), which should be a speciation. Since b
was not in the clade of x, it cannot be in the clade of x’
either, implying that r’a,b is an ancestor of x’. Also, since
s(x’) = s(x) and x is above ha,b in G, we have that s(x’) is
sa,b or one of its ancestors (otherwise we would have
picked x to be ha,b). But r’ has x’ in one of its subtrees,
and b in the other, implying that r’a,b is a duplication:
contradiction. □
We now have a way to identify a set of clades that
cannot be in GP. For any (a, b) Î Pf, denote by Ha,b the
set of ancestors of ha,b that are descendants of ra,b. If GP
satisfies the set Pf, GP cannot contain any clade from
the set H = ∪(a,b)∈Pf Ha,b. It follows that a minimum of |
H| clades of G are missing in GP. We claim that a solu-
tion GP to the GOC problem is obtained by modifying
exactly c(G, GP) = |H| clades.
Theorem 1 Let GP be a solution to the GOC problem.
Then RF (G, GP) = 2|H|.
In what follows, we give a constructive proof of Theo-
rem 1 by describing an algorithm for solving the GOC
problem.
An algorithm for the GOC problem
Call V (G)\H the set of preservable nodes of G (those
that we hope to preserve). For example in Figure 2(1),
H = Ha1,c2∪Hc2,a1∪Ha1,c1∪Hc1,a1∪Ha1,b2∪Hb2,a1 = {e1}∪{e2}∪∅∪∅∪{d1}∪∅ = {e1, e2, d1}.
The nodes of H are represented by red crosses, while
the preservable nodes are circled in green. Notice that
the root r of G is preservable, since any solution GP to
the GOC problem should share the same leaf-set as G.
Consider the set G of subtrees of G rooted on the high-
est preservable descendants of r, i.e. preservable nodes
for which r is the unique preservable ancestor. Observe
that since any leaf of G is preservable, we have
∪Gx∈G l(Gx) = l(G). If, for some (g1, g2) Î P, g1 and g2 are
scattered across two subtrees of G, we call these sub-
trees required orthologous subtrees (or simply required
orthologs when the context is clear as to whether we are
comparing genes or subtrees). For example in the tree G
of Figure 2(1), G is the set of subtrees rooted at d2, c1,
b3 and c2 (the last four restricted to a single leaf), and
the subtrees rooted at d2 and c1 are required orthologs,
as well as those rooted at d2 and c2. However, connect-
ing two subtrees under a speciation might not always be
feasible. A definition of possible orthologs follows.
Definition 1 (Possible orthologs) Two subtrees G1,
G2 Î Grooted at x1, x2 respectively are possible orthologs
if and only if s(x1) and s(x2) are unrelated, i.e. neither is
an ancestor of the other in S.
The following lemma ensures that the roots of
required orthologous subtrees can actually be joined
under a common parent which is a speciation.
Lemma 2 Let G1, G2 Î G be required orthologs. Then
G1 and G2 are possible orthologs.
Proof: Let x1, x2 be the roots of G1, G2 respectively,
and let (g1, g2) Î P such that g1 Î l(G1) and g2 Î l(G2).
Let sℓ, sr be the left and right children of sg1,g2, and
denote by Sℓ and Sr the subtrees of S rooted at sℓ and
sr respectively. Suppose without loss of generality that s
(g1) is in l(Sℓ) and s(g2) is in l(Sr). Since x1 is preserva-
ble and on the path between g1 and rg1,g2, we have
x1 /∈ Hg1,g2 and thus s(x1) Î V (Sℓ). Similarly, s(x2) Î V
(Sr). Therefore s(x1) and s(x2) are unrelated and possi-
ble orthologs.
Figure 2 GOC Procedure. (1) A gene tree G reconciled with species tree S. Duplication nodes are denoted by a black square. The leaves and
internal nodes of G are labeled with the letter of their corresponding species. Brackets denote the required orthologs given by the input set P =
{(a1, b2), (a1, c1), (a1, c2)}. The non-preservable nodes (nodes of H) are depicted by red crosses, while preservable nodes are circled in green. (2)
The species tree associated with G. (3) The tree GP, a solution to the GOC problem, which preserves every possible clade.
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The problem, formally defined in the sequel as the
maximum orthology tree, consists in joining all trees of
G into a single tree G’ in a way ensuring that each pair
of possible orthologs is joined under a speciation. More
precisely, for some possible orthologs G1,G2 ∈ G rooted
at nodes x1, x2, we get that lcaG’(x1, x2) is a speciation,
with G1, G2 being unchanged.
We begin by giving an overview of the whole
algorithm.
Algorithm Outline:
1. Compute the set H = ∪(a,b) ∈ Pf Ha,b of internal nodes
of G corresponding to clades that cannot be in GP;
2. Compute the set G of subtrees rooted at the highest
preservable descendants of the root of G. If G is empty,
return G and terminate;
3. Construct a tree G’ by joining all trees of G in a way
ensuring that possible orthologs are joined under specia-
tion. We call G’ the maximum orthology tree for G;
4. For every tree Gx ∈ G, construct Gx,P by recursively
repeating Steps 2 to 4 with G being Gx, and replace the
Gx subtree of G’ by Gx,P.
The tree obtained corresponds to the corrected tree
GP we want. Running this algorithm on the G tree of
Figure 2 yields the corrected tree GP. This algorithm
terminates, since we eventually reach all the leaves of G,
which correspond to terminal cases in the recursion.
Implementing step 1 is straightforward, while step 2 can
be done by performing a depth-first search from the
root, in which upon visiting a preservable node, we add
it to G and continue the search without visiting its chil-
dren. Step 3 is the purpose of the next section, so
assume for now that it can be performed correctly as
stated. This algorithm can be implemented to run in
O(|P | × |V (G)|) steps in the worst case, the main bot-
tleneck being the computation of H. The algorithm cor-
rectness follows from the two lemmas below.
Lemma 3 Any preservable node x of G is preserved in
GP, meaning that the clade of G rooted at x is a clade of
GP.
Proof: Let x be a preservable node of G and Gx be the
subtree rooted at x. It is not hard to see that eventually,
steps 2-4 will be run on Gx and return a tree Gx,P,
which will itself be a subtree of the final corrected tree
GP. As the algorithm only moves and reconnects sub-
trees of Gx, we have that l(Gx) = l(Gx,P). Since Gx,P is a
subtree of GP, it follows that the clade of x is preserved
in GP.
Lemma 4 Let (g1, g2) Î P. Then g1 and g2 are ortho-
logs in GP.
Proof: Denote by Gv the subtree rooted at v, for some
v Î V (G). Let x be a preservable node and Gx,P be the
subtree produced after running steps 2-4 on Gx. Let D
be the set of highest preservable descendants of x. We say
that a gene pair (g1, g2) is contained in Gx if g1, g2 Î l(Gx).
We use induction on the height of the tree to show that
all gene pairs in P that are contained in Gx are orthologous
in Gx,P (which proves the lemma since x can be the root).
This is trivially true for leaves as they are preservable and
contain no gene pairs. We thus suppose by induction that
for any d Î D, gene pairs in P that are contained in Gd are
orthologous in Gd,P. Let (g1, g2) Î P such that (g1, g2) is
contained in Gx, but there is no d Î D such that Gd con-
tains (g1, g2). What is left to prove is that g1 and g2 are
orthologous in Gx,P.
We first observe that g1, g2 belong to two different
subtrees Gd1 ,Gd2, where d1, d2 Î D. Otherwise
Gd1 = Gd2, implying that (g1, g2) is contained in Gd1 and
we are done. Therefore, Gd1, Gd2 are required orthologs,
and hence possible orthologs. Since we may assume that
Gd1 and Gd2 are joined under a speciation in Gx,P, we
get that lcaGx,P(g1, g2) is a speciation. The result follows
from observing that Gx,P is a subtree of GP.
Maximum orthology tree
We now describe a solution to the maximum orthology tree
problem. Formally, given a set of k possible orthologous
subtrees of G rooted on a set of nodes X = {x1, . . . , xk }, the
problem is to construct a tree F with l(F) = X, such that for
each pair xi, xj Î X that correspond to roots of possible
orthologs, xi and xj are orthologous in F.
Roughly speaking, the algorithm proceeds as follows:
start with F0 being a copy of S. Iterate over i from 1 to
k, at each step constructing Fi by grafting xi on Fi-1 right
above the node v Î V (F0) such that s(v) = s(xi).
Proceeding this way, we show in Lemma 5 that nodes of
V (F0) are ensured to remain speciation nodes all over
the procedure, and in lemma 6 that the lowest common
ancestor of two possible orthologs belongs to V (F0),
leading to corollary 1 stating that possible orthologs
are in fact orthologous in the output tree. Finally
remove the leaves artificially introduced by F0 and stan-
dardize the tree, which means
• remove all nodes with no descendant labeled with
extant genes;
• contract non-root degree 2 nodes, then contract
the root if it is of degree one.
Starting with F0 being a copy of S is a step that might
be omitted, but the set of nodes V (F0) serves as a skele-
ton around which we graft our xi’s, making it both easily
implementable and provable. Figure 3 shows how the
algorithm proceeds on the set of highest preservable
descendants of the root of the tree G in Figure 2(1).
Algorithm 1 findMaxOrthology(S, X = {x1, ... , xk})
F0 ¬ A copy of S
V0 ¬ V (F0)
L ¬ l(F0)
Lafond et al. BMC Bioinformatics 2013, 14(Suppl 15):S5
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/14/S15/S5
Page 5 of 9
for i = 1 ® k do
Find the unique node v Î V0 such that s(v) = s(xi)
Fi ¬ a copy of Fi - 1 on which we graft xi on the
edge linking v to its parent node (or if v is the root of
Fi - 1, create a new root with children v and xi)
end for
F ¬Fk on which we remove L and stardardize
Lemma 5 If r Î V (F0) ∩ V (F), then r is a speciation.
Proof: Since F0 is a copy of S, all nodes of V (F0) are
initially speciation nodes. We show that each grafting
operation does not change the event corresponding to
these nodes. Say that at iteration i, we graft xi on the
edge linking v to its parent node p. We first observe
that the only nodes that can be transformed from spe-
ciation in Fi-1to duplication in Fi are on the path from p
to the root of Fi-1. Suppose without loss of generality
that v is the left child of p in Fi-1, and let w be the
newly created node between p and v in Fi. Thus w has
children xi and v, and since s(xi) = s(v), we get that
s(w) = s(v). It follows that if p was a speciation in Fi-1, it
remains a speciation in Fi. Moreover, this implies that s
(p) is left unchanged in Fi, implying in turn that any
ancestor of p cannot change from speciation to duplica-
tion. Therefore, no grafting operation can affect specia-
tion of any vertex in V (Fi-1). Finally, we note that
removing leaves or deleting degree two nodes in F also
cannot affect speciation nodes.
Lemma 6 Let xi, xj Î X be the roots of possible ortho-
logous subtrees. Then, lcaF (xi, xj) Î V (F0).
Proof: First recall that if xi,xj are the roots of possible
ortholog subtrees, then there is some s Î V (S) such
that s(xi) and s(xj ) are in the left and right subtrees of s,
respectively. Now, let r be the unique node in V (F0)
such that s(r) = s, and let vi, vj Î V (F0) such that s(vi) =
s(xi) and s(vj) = s(xj). It is clear that in F0, lca(vi,vj) = r.
This also holds for any Fi by observing that grafting
nodes cannot change the lca relationship. Since xi is
grafted on some edge between vi and r, and xj between
vj and r, it follows that lca(xi, xj ) = r Î V (F0).
Corollary 1 Let xi, xj Î X be the roots of possible
orthologs. Then they are orthologous in F.
The Clade Orthology Correction Problem
We prove several results characterizing the solutions to
the COC problem. Let C be a set of clades that has to
be satisfied. For a clade c Î C, we denote by s(c) the
value of s(r(c)) where r(c) is the root of c, and by E(c)
the value of E(r(c)) that we call the label of c.
First, unlike in the GOC problem, a solution to the
COC problem does not always exist. Indeed, it is possi-
ble that no gene tree has all clades in C labeled by spe-
ciations. We give a necessary and sufficient condition
for the existence of a solution. The following lemma is
obvious from the definition of reconciliation, and will be
used in several proofs.
Lemma 7 For a reconciled gene tree G, if a node x is
an ancestor of a node y and s(x) = s(y) then E(x) =
duplication.
Theorem 2 There is a solution to the COC problem if
and only if for every clade c Î C, s(c) is not a leaf of S,
and if for every pair c1, c2 Î C, either c1 and c2 are dis-
joint sets of leaves, or s(c1) ≠ s(c2).
The necessity of these conditions directly follow from
Lemma 7, since s(c1), s(c2) and the ancestry relationship
between c1 and c2 remain unchanged in a solution.
Their sufficiency will be constructively demonstrated in
the sequel. Suppose that the conditions are satisfied. We
give a way of finding all optimal solutions according to
the RF distance, followed by two ways of finding an
optimal one optimizing other criteria in addition.
Given a duplication node x of G, pushing x by multi-
furcation means applying the following procedure:
• Let s = s(x), and A and B be the two children of s
in S.
• Let TA be the set of maximal subtrees of the sub-
tree of G rooted at x, such that all their leaves l ver-
ify that s(l) is a descendant of A (including A itself).
Figure 3 The Max Orthology problem. An instance of the max orthology problem, with X being the highest preservable descendants of the
root of G in figure 2. (1) The starting tree F0, which is a copy of S. (2) The Fk tree, which depicts the tree obtained after grafting every node of
X. (3) The final tree F, obtained by removing the leaves initially in F0 and standardizing.
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Let GA[x] be the multifurcated tree obtained by join-
ing all roots of trees in TA under a common root.
• Let symmetrically TB be the set of maximal sub-
trees of the subtree of G rooted at x, such that all
their leaves l verify that s(l) is a descendant of B
(including B itself). Let GB[x] be the multifurcated
tree obtained by joining all roots of trees in TB
under a common root.
• Let G’ be obtained from G by replacing the clade
rooted at x by a new subtree, obtained by joining GA
[x] and GB[x] under a common root.
This rearrangement is described in [16] and applied to
dubious duplications as a preprocessing step for ances-
tral genome reconstruction.
A binary resolution Gb of a multifurcated tree G is a
binary tree in which all the clades of G are in Gb.
Theorem 3 If there is a solution to the COC problem,
then a binary gene tree is an optimal solution if and
only if it is a binary resolution of the multifurcated tree
obtained by pushing the roots of the elements of C by
multifurcation (in any order).
Proof: It is clear that a binary resolution is a solution,
provided that the conditions for the existence of a solu-
tion are satisfied. Indeed any clade is preserved through
pushing a duplication node, so this operation can be
done for all clades in C independently. This proves the
converse part of Theorem 2.
Then it is an optimal solution because by Lemma 7,
no clade x which is a descendant of the pushed clade c
such that s(c) = s(x) may be conserved if we want c to
be a speciation node. And by construction all clades
such that s(c) ≠ s(x) are preserved by this operation.
Binary resolutions which minimize the number of
duplications and losses are studied by [22] and may be
applied to provide bona fide phylogenies. We describe
an alternative maximizing the number of common tri-
plets. A triplet in a tree G is a set of three leaves ((a, b),
c) of G, such that the LCA of the three is strictly more
ancient than the LCA of the first two.
Given a species tree S, a reconciled gene tree G and
one of its duplication nodes x, pushing x by tree dupli-
cation means applying the following procedure, illu-
strated in Figure 4:
• Let s = s(x), and A and B be the two children of s
in S.
• Let GA[x] be a tree obtained from the subtree of G
rooted at x, by deleting all leaves l with s(l) being a
descendant of A, and standardizing it, which as in
the previous sections, means
- removing all nodes with no descendant labeled
with extant genes;
- contracting non-root degree 2 nodes, then con-
tracting the root if it is of degree one.
• Let symmetrically GB[x] be a tree obtained from
the subtree of G rooted at x, by deleting all leaves l
with s(l) being a descendant of B, and standardizing
it.
• Let G’ be obtained from G by replacing the clade
rooted at x by a new subtree, obtained by joining GA
[x] and GB[x] under a common root.
Note that if a clade y is disjoint from x or assigned to
a different species, then pushing x by tree duplication
does not affect the subtree rooted at y. In consequence,
pushing several clades by tree duplications in any order
gives a unique solution if the clades satisfy the proper-
ties of Lemma 2.
Theorem 4 If there is a solution to the Clade Orthol-
ogy Correction problem, the gene tree obtained by succes-
sively pushing the roots of the elements of C by tree
duplication (in any order) is an optimal solution. Among
all optimal solutions, it maximizes the number of com-
mon triplets with G.
Proof: As already noticed pushing a duplication by
multifurcation preserves all clades assigned to species
which are different from the species assigned to the
pushed node. So it is an optimal solution.
Now we have to prove that none of the triplets that
are in G but not in G’ can be preserved in any other
optimal solution. For this we characterize the triplets
that can be preserved. For a triplet ((a, b), c) of G, let
T((a,b),c) be the rooted phylogeny with three leaves and
two internal nodes containing the triplet. If the leaves a,
b, c are in the pushed clade x, then the triplet can be
preserved only if in the reconciliation of T((a,b),c), the
lowest internal node is not mapped to s(x). Otherwise
by Lemma 7, the root node of the triplet cannot be a
speciation.
Let ((a, b), c) be a triplet such that in the reconcilia-
tion of T((a,b),c), the lowest internal node is not mapped
to s(x). This triplet is entirely included in G1[x] or G2[x].
So it is preserved. In consequence all triplets possibly
preserved are indeed preserved by the operation, show-
ing the optimality of the procedure reguarding the num-
ber of common triplets.
Now if there is no solution to the Clade Orthology
problem, we advice to push duplication nodes in C
starting from the highest ones, without having forma-
lized why we find this solution adequate.
Fish gene trees
Using synteny as evidence of orthology, we wanted to test
the ability of our algorithm designed for the GOC pro-
blem to correct gene trees. To this end, we considered
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the four fish genomes Gasterosteus aculeatus (Stickle-
back), Oryzias latipes (Medaka), Tetraodon nigroviridis,
and Danio rerio (Zebrafish) with human and mouse as
outgroups. We used the Ensembl Genome Browser to col-
lect all available gene trees, and filtered each tree to pre-
serve only genes from the taxa of interest. We then
reconciled the trees with the known species trees, and
identified duplication and speciation nodes. Following
our methodology in [11], a region surrounding a gene is
defined as the substring containing the gene and both its
left and right adjacencies, and two regions are considered
syntenic if they contain homologous genes in the same
order. We observed in [11] that more than 22% of the
6241 collected gene trees contain at least one false paral-
ogy, that is a pair of genes required from synteny to be
orthologous, but the LCA of the corresponding leaves
being a duplication rather than a speciation node.
For 1000 of the trees containing at least one false
paralogy, we applied the correction procedure previously
described, and retrieved the gene family alignment from
Ensembl. With PhyML [23], we computed the likelihood
of the initial and corrected tree, given the alignment.
These two likelihood values were compared with Consel
[24]. For only 17.7% of the trees, the correction was
rejected by the AU test. In other words, the correction
algorithm is valid for a vast majority (82.3%) of the
tested trees. Moreover, the likelihood of the corrected
tree is higher than the original for 44.4% of the trees.
Interestingly, 14.8% of the original Ensembl gene trees
were rejected when compared to the corrected trees.
The correction of the gene tree for the ZNF800 gene
family, which is related to transcriptional regulation, is
given as an example in Figure 5. The corrected tree was
highly favored by the AU Test, giving it a statistical sup-
port advantage with a p-value below 0.001. Furthermore,
the non-apparent duplication of G, located at the root of
the (m1, t1, s1) subtree, was eliminated, resulting in one
less duplication in GP.
Conclusion
We give two efficient algorithms for two new gene tree
rearrangement problems, related to the correction of a
Figure 4 COC Procedure. An instance of the COC problem. In the gene tree G, where s(a1) = s(a2) = A, s(b1) = s(b2) = B and s(c) = C, extract
and copy the subtree rooted at × to get the subtrees GA(x) and GB(x). Remove b1 and b2 from G
A(x) and a1 and a2 from G
B(x). Join GA(x) and GB
(x) under a common root and replace G(x) by the new subtree in the gene tree G’.
Figure 5 An example of corrected fish tree. The tree for the ZNF800 gene family before and after correction, restricted to the species
Stickleback (S), Medaka (M), Tetraodon (T) and Zebrafish (Z). (1) The original gene tree G given by Ensembl, using the same notation as in figure
2 for duplications, preservable nodes and required orthologs. Gene region analysis gave us the required orthologs P = {(m1, s1), (t1,d2)}. (2) The
species tree associated with the four species. (3) The gene tree given by our correction algorithm.
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gene tree according to some external information on
orthology. The rearrangements are modifications that
are as small as possible, given some distance criterion
(namely the RF distance), but can be more significant
according to other distances such as the usual NNI
(nearest neighbor interchange) distance. We show that
for fish genomes, the rearrangements we define can be
efficient to explore statistically equivalent gene trees
when sequence alignement is used to compute likeli-
hood. As corrected trees satisfy synteny contraints, we
can be confident enough that they describe the gene
family evolution better.
Many algorithmic and theoretical problems remain
open. For example, is there a similar way for handling
paralogy constraints? What about having both orthology
and paralogy constraints? It can be shown that there
exist sets of constraints with both types that cannot be
satisfied. What are the conditions for a set of orthology/
paralogy constraints to be satisfiable?
These algorithms may be used in a global framework
to contruct large gene tree sets which are arguably bet-
ter than those found in standard databases. The imple-
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Abstract
Gene trees are traditionally inferred from multiple alignments of homologous sequences according to a model
of sequence evolution. They often contain unresolved parts or weakly supported resolutions. Information for
their full resolution may lie in the poorly exploited dependency between gene families and their genomic
context. Integrative methods use species tree information in addition to sequence information. They often
rely on computationally intensive tree space searches which forecloses a large application to whole genomic
databases. We propose a method called ProﬁleNJ that takes a gene tree with statistical supports on its
branches and corrects its weakly supported parts by a using a combination of information from the species
tree and a distance matrix. This reduction in tree space exploration allows for a significant gain in running
time. ProﬁleNJ is part of ReﬁneTree, a modular software package of gene tree correction techniques using
several kinds of information: species tree, extant synteny through ortholog predictions, and ancestral synteny
through a model of gene neighborhood evolution.
The low running time allows to propose an alternative set of gene trees for the whole Ensembl Comapara
database, which allows a genome-wide analysis of duplication and loss patterns on the history of 65
eukaryote species, including ancestral genes and gene orders of all ancestors along this phylogeny. We show
that according to several measures including running time, likelihood, stability of genome content and
linearity of ancestral chromosomes, trees corrected by RefineTree are arguably more plausible than the ones
stored by Ensembl. We finally discuss the quality criteria in the light of gene definition as a sequence or as a
locus and extract some cases where a “true” gene tree should depend on this definition.
RefineTree web interface is available at:
http://www-ens.iro.umontreal.ca/~adbit/polytomysolver.html
Introduction 1
Several gene tree databases from whole genomes are available, including Ensembl Compara [1], Hogenom [2], 2
Phog [3], MetaPHOrs [4], PhylomeDB [5], Panther [6]. However they are known to contain many errors and 3
uncertainties, in particular for unstable families [7]. Their use for accurate ancestral genome inference, 4
orthology detection, or the study of genome dynamics is still uncertain. 5
For example Ensembl Compara trees, when reconciled with a species tree to annotate gene duplication 6
and loss, systematically and unrealistically overestimate the number of genes in ancestral genomes, and lead 7
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to erroneous predictions of ancestral chromosome structures [8]. It is a known artifact and a significant 8
number of nodes in the Ensembl gene trees are labeled as “dubious” [9]. 9
Reasons for errors in gene trees are numerous. They are usually constructed from a DNA or protein 10
sequence alignment with a model of substitution. Thus they are dependent on gene annotations, gene family 11
clustering or alignment errors. In addition models make simplifying assumptions, inducing known systematic 12
artifacts, and algorithms may not properly explore the solution space. But above all, gene sequences often do 13
not contain enough substitutions to resolve all the branches of a phylogeny, or alternatively too many 14
substitutions such that the substitution history is saturated. Therefore sequence based methods, computing 15
gene trees from sequence information (e.g. PhyML [10], RAxML [11], MrBayes [12], PhyloBayes [13]), are 16
usually accompanied with measures of statistical supports on their branches or a posteriori distributions of 17
likely trees. 18
It is possible to choose among many statistically equivalent trees or sharpen the a posteriori distribution 19
by modeling gene gains and losses inferred from the reconciliation of gene and species trees [14]. It is the goal 20
of integrative methods (e.g. TreeBeST [15], TreeFix [16], BBCA [17], PhylDog [8], ALE [18], GSR [19,20], 21
SPIMAP [21], Giga [22], MowgliNNI [23]). They use species tree information in addition to sequence 22
information. They all report gene trees with better accuracy compared with gene trees obtained solely from 23
sequence alignment. But they leave a large space for improvement, both in terms of tree quality and in terms 24
of computing time. Most methods use tree space exploration strategies based on small modifications or local 25
moves on branches (typically NNI, SPR, TBR), usually proposed at random. Moves are accepted or rejected 26
according to hill-climbing, Metropolis-like criteria, or other statistical or empirical arguments. For example, 27
TreeFix [16] proposes a neighboring gene tree at random and retains it if it improves fitness with the species 28
stree and is statistically equivalent to the input gene tree. Such exploration space methods are 29
computationally intensive and do not scale well as databases grow in size. Consequently, database 30
construction pipelines such as TreeBeST (contructing the Ensembl Compara gene trees [1]) have to adopt 31
compromises, exploring limited subsets of tree spaces. 32
Gene tree reconstruction methods also fail to use other information from whole genome evolution such as 33
synteny (gene relative positions on the chromosomes). Synteny is often seen as one of the best ways to 34
predict orthology [24], a task that is theoretically contained in the phylogeny problem. But, probably due to 35
the complexity of including this information in an evolutionary model, this has never been really exploited in 36
a phylogenetic context (with the exception of a few pioneering studies applied on yeast genomes [25]). 37
In this paper, we present gene tree correction techniques. They consist in taking as input gene trees with 38
supports on their branches, and proposing a different resolution for the weakly supported parts, based on 39
information from a species tree or from synteny. Thus this information is used not only in the evaluation 40
step, but directly in the proposition step [26–37]. 41
We propose a correction method called ProﬁleNJ. It contracts all unsupported branches and reconstructs 42
a binary tree according to the duplication and loss cost of reconciliation with the species tree. It extends an 43
algorithm by our group [34] by integrating Neighbor-Joining principles to choose among the numerous 44
optimal solutions, and by allowing unrooted trees as input. 45
We compare ProﬁleNJwith TreeFix [16], adopting the same evaluation strategy, that is, exploring 46
statistically equivalent neighboring trees. On simulations both algorithms achieve results of comparable 47
quality, ProﬁleNJ being several times faster. The gain in running time allowed us to run ProfileNJ, along 48
with correction tools according to synteny, on the whole set of gene families from the Ensembl database, 49
which is out of reach of alternative methods. For each family, starting with a PhyML maximum likelihood 50
starting tree, we provide an alternative gene tree set as follow: (1) contract unsupported branches, and apply 51
ProfileNJ; (2) construct a set of putative orthologs from synteny blocks between genomes (obtained with 52
PhylDiag [38]), and apply ParalogyCorrector [35]; (3) construct ancestral chromosomes with DeCo [39], and 53
correct some trees which are responsible for a non linear chromosome structure [36]. Thus we use a range of 54
information in the construction of gene trees, taking into account gene sequence evolution, gene content 55
evolution and chromosome structure evolution. We evaluate the results according to several criteria: (1) 56
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likelihood ratio based on the Ensembl alignments between our results and the ones stored at Ensembl; (2) 57
ancestral genome sizes based on a duplication-loss reconciliation; (3) linearity of ancestral chromosomal 58
segments computed with DeCo. 59
The trees for the whole database are obtained in a few hours on a desktop computer (not including the 60
starting tree construction) and compare very favorably with the trees stored in Ensembl. The set of trees and 61
ancestral genomes are made accessible. We also use the reconstructed trees and ancestral genomes to study 62
genome evolution across all the 69 eukaryotic species from the Ensembl database. In particular, a whole 63
genome analysis of duplication patterns is provided, pointing at certain branches which seem to show 64
acceleration of duplication or loss processes. We finally discuss the distance to “true” gene trees, in the light 65
of incomplete lineage sorting and gene conversion. 66
1 ProfileNJ 67
Consider an initial tree with branch support, which can be retrieved from a gene tree database, or 68
alternatively produced with a phylogenetic reconstruction tool. We introduce a new correction technique 69
based on contracting weakly supported branches of the tree (under a certain threshold), and applying a new 70
algorithm, ProfileNJ, that computes a binary refinement of the obtained multifurcated gene tree. ProfileNJ 71
uses three kinds of information: 72
• The minimum duplication and loss cost of reconciliation with the species tree; 73
• The number of ancestral gene copies leading to the minimum cost (like in phyletic profiles methods 74
such as [40]); 75
• The Neighbor-Joining [41] distance between gene sequences. 76
Previous algorithm: ProfileNJ is based on a previous algorithm, developed by our group [34], for finding 77
a binary refinement of a multifurcated gene tree G, minimizing the duplication and loss cost of reconciliation 78
with a given species tree S. As explained in [34], each polytomy (multifurcated node) of G can be considered 79
independently. Therefore, in the following, we restrict the presentation to a single polytomy P . 80
The algorithm, based on dynamic programming, computes a table M where, for each node (including 81
leaves) u of S and each integer k (limits on k are discussed in [34]), M(u, k) is the minimum duplication and 82
loss cost required to have k genes in the branch of the species tree leading to u. The table is computed line 83
by line begining with the leaves of S. The final cost of a minimum resolution of the polytomy is given by 84
M(r, 1), where r is the root of S. 85
When M values have been computed, a backtracking algorithm outputs a count vector containing the 86
number of genes per branch of S. Such a vector, similar to a phyletic profile ( [40]), is then associated with a 87
scenario of gains and losses along the species tree. 88
As for the complexity of the algorithm, when the reconciliation cost is simply the number of operations 89
(i.e. the same unit cost is attributed to each duplication or loss), table M can be constructed in time linear in 90
the size of S [34], leading to a linear-time algorithm for finding one optimal binary resolution of the polytomy. 91
Moreover, we showed recently [] that linearity can be extended to a whole gene tree involving multiple 92
polytomies. The initial method developed in [34] has also been extended in [] to allow for weighted operations, 93
i.e. different costs for duplications and losses. This generalization gives rise to a quadratic-time algorithm. 94
ProfileNJ: Several binary refinements of minimum reconciliation cost (optimal refinements) for a 95
polytomy P can be output using the table M . ProfileNJ has been designed to explore the space of all 96
optimal refinements. The main idea is to explore all possible count vectors. Each vector corresponds to a 97
given duplication and loss scenario leading to a given topology of a binary tree. However, paralogous genes 98
belonging to the same genome can be placed indistinguishably one from the other on the leaves. For each 99
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topology, an appropriate placement of gene paralogs is then chosen according to a Neighbor joining (NJ) 100
distance between gene sequences. 101
For example, the solution vector count output from Step 4 in Figure 1 accounts for two duplications. The 102
first duplication, located on the branch leading to b, is deduced from the fact that extant genome b contains 103
three gene copies, while count indicates two copies on the branch leading to b; the second one, located on the 104
branch leading to d, is deduced from the fact that two genes are assigned respectively to the branches leading 105
to a and b, while only one gene is assigned to the branch leading to d. The vector count does not however 106
involve any information allowing to know which of the three genes b1, b2, b3 are implicated in the first 107
duplication. 108
We use an NJ criterion to choose among all possible leaf-labeling of a binary tree topology corresponding 109
to a given count vector. The algorithm proceeds as follows. First, a gene tree reduced to a single leaf is 110
associated to each leaf (gene) of P . Call D the pairwise distance matrix between genes. As in the NJ 111
algorithm, a metric space, induced by D on the leaves of P , is progressively augmented with the genes 112
created at the internal nodes of the binary tree in construction. 113
Let X be an internal node of the species tree with children X1 and X2. Suppose X,X1, X2 respectively 114
have x, x1, x2 genes according to the count vector. Suppose by induction that the elements of X1 and X2 are 115
in the metric space, but not the ones of X. If x1 > x or x2 > x, the difference is explained by duplications. 116
This duplication history is constructed in a first phase. So first suppose x < xi. Choose, according to the NJ 117
criterion, the couple of elements a, b from Xi which minimizes 118







Replace a and b by a new element ab in Xi, update the distances and the tree like in the NJ algorithm. 119
This makes xi decrease until we have x ≥ x1 and x ≥ x2. 120
So in a second phase we can suppose that the duplication history has been constructed and we suppose 121
that x ≥ x1 and x ≥ x2. Suppose also without loss of generality that x1 < x2. This means that there are x1 122
pairs of orthologs to couple. For this choose a from X1 and b from X2 which again minimize (1), and replace 123
a and b by an element x ∈ X. When X1 is empty replace every element from X2 by one element in X. 124
At this step some elements of X might not be in the metric space. They correspond to an internal branch 125
of the gene tree. Then it is easy to construct an element of the metric space by applying the NJ updating 126
step on the fixed gene tree (for a fixed subtree there is not selection step) 127
At the end of these procedures all elements of X correspond to an element of the metric space, so an 128
iteration is possible, to the next node of the species tree. 129
Note that if multifurcatef gene tree G is a star tree with genes from only one species, ProfileNJ reduces to 130
NJ. If G is a star tree and no distance matrix is given, ProfileNJ gives a ”profile tree”, minimizing the weight 131
of a duplication and loss scenario. If G is binary but not rooted (in that case d is useless and not required), 132
ProfileNJ can be used to root the tree according to duplication and loss scenarios. ProfileNJ can also be used 133
to reconcile a rooted binary gene tree with a species tree. So ProfileNJ is a phylogenetic tool that generalizes 134
several usually unrelated standard methods. 135
Efficiency of the NJ criterion 136
In order to evaluate the relevance of the NJ criterion, we ran ProfileNJ twice on the same data sets, except 137
that once the distance matrix was computed, using the Ensembl nucleotide alignments, with FastDist from 138
the FastPhylo package [42], and once the distance matrix was random. The starting tree was computed for 139
every family using PhyML on the nucleic alignments, and all branches with aLRT support < 0.95 were 140
contracted. In average 55% of the branches were contracted. A histogram of the full distribution is shown on 141
Figure S1. The species tree is taken from Ensembl. 142
Then we computed the likelihood of both trees for every family with PhyML. Among the trees for which 143
the likelihood was different (55% of all tested trees), 76% were in favor of the trees built with the FastDist 144
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distance matrix, and the log likelihood differences were much larger for those trees, contributing 95% of the 145
total of log likelihood differences. 146
The comparisons are clearly in favour of the NJ criterion over no criterion at all, while quantitatively 147
there remains a small but non negligible part of the trees for which no criterion (the random distance matrix) 148
gives an unexplained slightly but significantly better likelihood. 149
Efficiency of the ProfileNJ tree space exploration strategy 150
As explained at the begining of this section, ProfileNJ can be used as a tree space exploration tool for the 151
purpose of gene tree correction. Other tree space search strategies have been proposed for phylogenetic 152
reconstruction, most of them based on random exploration of a tree neighborhood. The most common 153
strategy is to select, in the space of trees obtained from the original one by performing some branch moves 154
(NNI, SPR, TBR), the one best fitting the species tree in terms of reconciliation cost. In this class of 155
algorithms, NOTUNG [27] and TreeFix [16] are the most closely related to ProfileNJ, with TreeFix being the 156
most recent one. TreeFix generates a tree neighborhood from NNI and SPR moves and explores it randomly 157
using a hill-climbing strategy. Instead we take a deterministic and more targeted approach by focusing on 158
weakly supported branches of the tree, with a possibly deep modification of the tree. The comparison with 159
TreeFix is intended to compare these two tree space exploration methods. 160
The authors of TreeFix [16] have compared it with SPIMAP [21], showing a similar accuracy and a higher 161
speed for TreeFix. We perform a similar comparison on the same simulated dataset of 16 fungi. This dataset 162
consists of simulated gene families generated under the SPIMAP model and their corresponding nucleotide 163
alignments, for four different rates of duplication and loss (DL) events: (1rD - 1rL), (2rD - 2rL), (4rD - 4rL) 164
and (4rD - 1rL); where rD and rL are respectively the estimated duplication and loss rates for fungi. 165
Comparisons reported in this section are performed on 2575 simulated gene families randomly chosen from 166
the four fungi datasets with different DL rates. 167
An initial maximum likelihood (ML) tree is constructed for each simulated gene family with RAxML 168
v-8.1.2 [11], with the rapid bootstrap algorithm, under the GTR-Γ model and the majority rule consensus 169
tree as bootstopping criterion. A randomly rooted tree is then provided as input to TreeFix (as TreeFix 170
requires the input tree to be rooted), while a multifurcated unrooted tree obtained by contracting the 171
branches with support lower than 95% is provided as input to ProfileNJ. We used default parameters for 172
both programs. Among the set of resolutions output by ProfileNJ, the best supported tree was selected using 173
consel [43] and site-wise likelihood values computed with RAxML (under the GTR-Γ model of nucleotide 174
substitution). 175
For RAxML, TreeFix and ProfileNJ trees, we measured the Robinson-Foulds (RF) distance to true trees, 176
compared the reconstructed tree with the true tree using site-wise likelihoods (Figure S7), measured the 177
accuracy of the duplication and loss scenarios (Figure S5), the sensitivity of the accuracy to gene family size 178
(Figure S6), the sensitivity to species tree errors (Figure S8), and the running time. 179
Figure 2 illustrates the results for the RF distance. It shows that sequence-only does not contain enough 180
signal to lead to the true tree, and integrating information from the species tree is necessary. TreeFix and 181
ProfileNJ reconstruct around 75% of true trees, compared with only 10% for RaxML (RF distances were 182
computed for rooted trees with ProfileNJ and TreeFix, and unrooted trees for RaxML, so RF=0 means good 183
topology and root for ProfileNJ and TreeFix). We investigated some cases where they were erroneous, and 184
found that often, the true scenario was not parsimonious in terms of duplications and losses, while TreeFix 185
and ProfileNJ chose too recent duplications in order to avoid losses. An example is given in supplementary 186
material (Figure S4). 187
The performance of TreeFix and ProfileNJ are similar in terms of distance to the true tree. If we measure 188
the likelihood of the reconstructed tree, RAxML of course gives the best likelihood. Its likelihood is even 189
usually higher than the likelihood of the true tree, but not significantly according to an AU test. Treefix is 190
designed to produce trees which are not significantly different than the ML tree, which we could check: 191
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1.36% of the trees fail the AU test against the ML tree at α = 0.05, while the proportion jumps to 9.17% for 192
ProfileNJ. It is noticeable that this has no visible consequence on the distance to the true tree. 193
Figure 3 shows that ProfileNJ outperforms TreeFix in running-time. The gap in running-time between 194
the two algorithms increases with tree size. This figure also shows that the most time-consuming step in 195
ProfileNJ is the tree selection with consel. For a tree of size 30, ProfileNJ is about four to seven times faster 196
than TreeFix and about 15 times faster without the tree selection step with consel. This includes the 197
construction of the distance matrix. The construction of the initial RaxML tree is not included because it is 198
common to both methods. 199
Other analyses, including the sensitivity to gene family size, number of duplications and losses, or errors 200
in the species tree are reported in the supplementary material. They show similar tendencies, TreeFix and 201
ProfileNJ have similar performances on all measures except running time, and RAxML has a lower 202
performance except when there are errors in the species tree. 203
Indeed we also investigated the impact of the species tree used to reconstruct gene trees. We use an 204
incorrect specie tree (Figure S9 (A)) as input for TreeFix and ProfileNJ. We found that the reconstructed 205
gene trees became less accurate than RAxML gene trees. This impact however was limited to the branches 206
that had been rearranged; the rest of the branches in the TreeFix and ProfileNJ gene trees remained more 207
accurate than RAxML gene trees. 208
2 Results 209
RefineTree 210
We integrated ProfileNJ in a modular online software, called RefineTree, combining a number of correction 211
techniques, with an easy-to-use interface (see Figure S2 in supplementary material). 212
Two additional correction techniques are included, that were previously published by our group. They use 213
information from extant or ancient genome organization. The first one uses PhylDiag [38] (see Methods) to 214
compute statistically supported synteny blocks of genes between every pair of genomes from the Ensembl 215
database. We then assume that if several genes are found consecutive in one genome, and their homologs are 216
also found consecutive in the other genome, the common linear arrangement was in the ancestor and the 217
homologous genes are probably orthologous. This hypothesis is incorrect in at least three cases : (1) if the 218
whole block of genes was duplicated, (2) if there is a tandem duplication of a gene followed by a differential 219
loss in the two species, or (3) if a gene is converted by a paralog. To handle these cases, we require that (1) 220
the majority of the homologous genes are indeed predicted as orthologs by phylogeny, (2) the common 221
ancestor of two homologous genes does not lead to two paralog descendants placed in tandem in one species. 222
In case (3), we are in a situation where the loci are orthologous but not the sequences. In that case we 223
construct the “locus tree” [44] and trust syntenic information over gene sequence information. Details of 224
these constrains are given in the Method section. Given couples of putative orthologous genes, we use 225
ParalogyCorrector [35] with the output tree from ProfileNJ as input. This method, integrated in RefineTree, 226
constructs the tree which is the closest to the input (in that case, ProfileNJ) tree according to a Robinson 227
Foulds distance, with the constraint that couples of putative orthologs are found orthologs in a reconciled 228
output phylogeny. 229
The other correction technique integrates information from the linearity of ancestral genomes computed 230
with DeCo [39] (see Methods). Linearity means that genes are linearly ordered along chromosomes, which is 231
true for extant genomes, but not guaranteed in ancestral genomes computed by DeCo. What could seem as a 232
drawback is used here to detect errors in a gene tree: the “Unduplicator” correction [35] algorithm consists in 233
fusing two ancestral copies of a gene when the two copies disrupt the linearity of an ancestral genome. 234
Details can be found in the methods section or the associated publication. 235
A typical run of RefineTree, integrating all described correction techniques, is illustrated in Figure 4. 236
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2.1 Results on Ensembl gene trees 237
On the whole Ensembl gene family database (version 73, sept 2013), we compared three sets of trees 238
constructed by a modular use of RefineTree, as in Figure 4. 239
• Ensembl trees: Trees stored in the Ensembl database; 240
• ProfileNJ trees: Output trees from ProfileNJ, with as input PhyML trees (where branches with a 241
< 0.95 aLRT support are contracted) and FastDist distance matrices; 242
• Synteny trees: Output trees of either ParalogyCorrector and Unduplicator (the two are computed 243
and the most likely is chosen) with ProfileNJ trees as input, using PhylDiag and DeCo to construct 244
synteny constraints. 245
We evaluate the resulting trees with sequence likelihood, ancestral genome content and ancestral 246
chromosome linearity. The results are shown on Figure 5. 247
The distribution of ancestral gene content sizes is expected to be close to that of extant genomes. 248
Incorrect trees are known to require additional duplications to be reconciled with the species tree, and thus 249
tend to increase the number of genes in ancestral genomes. The linearity of ancestral genomes is expected to 250
be as close as possible to that of the extant genomes as well, with each gene having zero, one or two 251
neighbors, with a peak at two (the 0s and 1s are due to partially assembled genomes). ProfileNJ trees show a 252
better behaviour than Ensembl trees according to the three measures: more than 2/3 of the trees have a 253
better likelihood than Ensembl trees, the ancestral genome content distribution is much closer to the extant 254
one, and the linearity of chromosomes is higher. So this set of trees, achieving better performance according 255
to sequence evolution, gene content evolution and chromosome evolution, is arguably a better dataset than 256
the one stored in the Ensembl database. 257
However the content and synteny signals are still distant from what we could expect from true trees. The 258
behavior of synteny trees is interesting from this point of view. Their performance drops in terms of 259
likelihood (Figure 5 (A)), but jumps in terms of the stability of gene content and the linearity of ancestral 260
chromosomes (Figure 5 (B) and (C)). One interpretation is that the synteny corrections, while improving 261
synteny signal, are not yet able to propose reliable gene trees. A reason is that they can break well supported 262
branches to achieve orthology constraints. Branches might be highly misplaced while preserving the ancestral 263
content according to the LCA. We however noticed a correlation between the size of the families (number of 264
genes) and the loss of likelihood in the Synteny trees. Part of the likelihood drop could also be interpreted as 265
an inadequacy of the phylogenetic models to appropriately account for gene families with a high rate of 266
duplications. As observed in our simulations, the true tree is not necessarily the ML tree. Add that 267
likelihood is computed with an alignment which results from a guiding tree which is different from the tested 268
tree. Some synteny trees might therefore be considered as better trees even with these equivocal results. 269
However there is a third interpretation. Synteny information describes the history of loci [44], while 270
phylogenetic models describe the evolution of sequences. Loci and sequences often have the same history, but 271
they may differ following gene conversion or incomplete lineage sorting (ILS). 272
In case of ILS or gene conversion, two different true versions of the gene history are concurrent. In Figure 273
6 the gene as a locus has a history depicted by the right tree, while the gene as a sequence has a history 274
depicted by the left tree. None of the two are wrong, but they are significantly different. They highlight the 275
ambiguity of the definition of a gene, which yields an ambiguity in its history. Sequence trees will have a high 276
likelihood and mediocre results for gene contents and synteny when constructed from duplication and loss 277
scenarios, while it is the opposite for loci trees. ILS in sequence and duplications and losses in loci have been 278
modeled [44], handling this difference in one case. However, no model is currently able to handle conversion. 279
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Modes of evolution in eukaryotes 280
With the gene trees we reconstruct all gene contents of ancestral genomes and the way they are organized 281
along ancestral chromosomes. Gene content is computed according to the LCA reconciliation (see Methods), 282
and genome organizations consist in sets of links between consecutive genes. Ancestral genomes are not 283
exactly linearly arranged, but sufficiently close to be often interpreted as chromosomes. We do not linearize 284
them by removing links because the non linearity has diverse causes that we do not wish to mask. But this 285
method also highlights genes or groups of genes evolving together in parts of the tree. For example there are 286
8488 blocks of co-duplicated genes according to DeCo. Most of them contain only a few number of genes 287
(83% contain 2 genes). The largest blocks are found in the terminal branches leading to Danio rerio and 288
Caenorhabditis elegans. 289
As seen in Figure 7, branches of the phylogeny which carry large numbers of duplications are also visible. 290
Patterns of duplications in mammals have been studied by Boussau et al [8] with a subset of gene families or 291
in vertebrates by Mahmudi et al [45] with a subset of species, but few methods are able to handle whole 292
databases and provide a complete view on the duplication and loss pattern. Figure 7 shows the result for the 293
full genomes of the full phylogeny of the 65 Ensembl species. Branches with a large number of duplications 294
(hot branches) are those leading to vertebrates, which is in agreement with the two rounds of whole genome 295
duplication hypothesis. Interestingly, the speciation event leading to Petromyzon marinus, which is usually 296
thought to have diverged after these events [46], preceeds the hot branches. This may be in agreement with 297
recent results based on the analysis of Hox clusters in the Japanese lamprey [47]. Another hot branch leads 298
to eutherian mammals, which was also found by two other studies [8,45] with partial data. These two hottest 299
internal branches are exactly the ones found by Mahmudi et al [45] using a probabilistic technique, but using 300
only 9 species due to computational cost. Other hot branches are terminal, the hottest being those leading to 301
Caenorhabditis elegans and Danio rerio. This is possibly due to ongoing dynamics of polymorphic copy 302
number variations. The same tree showing the number of losses is provided in the supplementary material 303
(Figure S10) 304
Discussion 305
Possible uses of RefineTree 306
RefineTree is a gene tree correction toolbox that explores part of the tree space around a given gene tree, 307
using information from a species tree and synteny. As such, it is modular and can be used with variations. 308
Various ways of contracting the branches of the starting tree can be considered, varying thresholds or 309
choosing specific branches to contract. For example an exploration scheme contracting the branches one by 310
one and applying ProfileNJ can be considered, which would be equivalent to local modifications [30]. A more 311
radical modification would be to contract all branches. Other kinds of contraction schemes can be imagined, 312
as contracting branches around ”Non Apparent Duplications” [48], or ”Dubious duplications” stored in the 313
Ensembl trees. 314
Notice that moves considered here are not local reversible moves such as NNI, SPR, TBR, that can be 315
used in a Monte Carlo exploration framework with a Metropolis algorithm. However our method could be 316
used to produce a starting tree to speed-up a burn-in step and start a sampling from plausible trees. It might 317
also be useful to guide proposals that would have a good probability to be accepted. These steps would 318
speed-up the convergence, which could be useful as these techniques are known to be rather time consuming 319
on large data. 320
An integrated model of genome evolution 321
The corrections and evaluations we propose are not integrated in a mathematical framework of genome 322
evolution. They are fast and intuitive ways to construct, according to a range of different criteria and on a 323
8
whole genome scale, gene trees that are better rated than the current state of the art. In order to integrate 324
these principles in a model of genome evolution, we would need to model the stability of genome content and 325
the linearity of ancestral chromosomes. While a local version of the former is contained in gene content 326
evolution and can be integrated [8], modeling linearity is more out of reach. A lot of models for genome 327
evolution have linear structures to handle chromosomes [49], but none is able to include duplications and 328
losses at a whole genome scale. For chromosomes defined as a list of local neighborhoods, like here using 329
DeCo, a probability distribution of ancestral genomes according to their linearity, as well as a probabilistic 330
version of DeCo, that could be used in an integrative model, still need to be developed. 331
Phylogeny and the quest for orthologs 332
As gene trees contain the most complete information about a gene family history, detecting orthologs or 333
studying gene repertoire evolution should be achieved by interpreting trees. But due to the rate of errors in 334
the current trees stored in databases, orthology is often assessed with a series of techniques including 335
synteny [50] and Reciprocal Best Hits, while the evolution of gene repertoire is often studied with phyletic 336
profile techniques [51]. What we present here is a way of integrating those diverse techniques into a 337
phylogenetic framework. Full sets of orthology relations may de derived from our set of trees, while lists are 338
more incomplete when derived from the Ensembl trees. 339
Not only the gene trees 340
Using genome evolution in the construction of the gene trees, we get ancestral genomes as a byproduct. They 341
are made of genes and sets of gene adjacencies. They are still too big (in terms of gene number) and too non 342
linear to be fully trusted. This is partly due to incorrect gene trees in our output, or incorrect inferences 343
from DeCo, but also to problems in sequencing, assembling, annotating genomes, clustering families or 344
inferring the species tree. Good methods for finding linear structures from a set of adjacencies exist [52]. 345
Here we rather used non-linearity as a testimony of the flaws of the data and methods used to reconstruct 346
genome evolution. 347
Although gene trees are “better” with our correction, they are still not good enough. The likelihood drop 348
for synteny correction is indeed surprising, as these corrections lead to ancestral genomes that are closer to 349
gene content and gene neighborhoods of extant genomes. We would need better exploration schemes with 350
integrated models to really trust gene trees on a whole genome database within a deep phylogeny. 351
3 Methods 352
Families, alignments and trees are taken from Ensembl Compara release 73. They were computed with a 353
pipeline called TreeBest, but we simply call them the “Ensembl trees”. Trees are rooted and available with 354
branch support and annotation. There are 20529 trees, each corresponding to a gene family, for a total of 355
1091891 genes taken from 67 species. Information on gene position on chromosomes, scaffolds or contigs is 356
available. See ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-73/emf/ensembl-compara/homologies/. 357
Use of ProfileNJ on Ensembl 358
PhyML was used with default parameters to compute maximum likelihood trees from the protein multiple 359
alignments from Ensembl. An aLRT support was computed, and all branches with aLRT < 0.95 were 360
contracted. FastDist was run on DNA alignments to provide a distance matrix. Then ProfileNJ was run with 361
the command (an example is given for the first family). 362
ProfileNJ -s Compara.73.species_tree \\ 363
-g data/famille_1.start_tree \\ 364
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-d data/famille_1.dist \\ 365
-o data/famille_1.tree \\ 366
-n -r best -c nj --slimit 1 --plimit 1 --firstbest --cost 1 0.99999 367
We tested the sensitivity of the method to the choice of the threshold parameter for contracting 368
unsupported branches. The threshold is a trade-off between the amount of change in a tree and the 369
probability that the resulting tree is rejected. Too small values would avoid exploring a large space around 370
the starting tree while high values would lead to low likelihood trees. It has to be settled empirically. For 371
example .80 was considered an acceptable threshold in some genomic studies [53]. 372
Ancestral Genomes (gene content and order) from the LCA Reconciliation 373
LCA reconciliation is used to infer ancestral gene contents, one family at a time. It consists in labeling every 374
node x of the gene tree with a node of the species tree corresponding to the last common ancestor of all 375
extant species containing a gene which is a descendant of x (including x itself if x is a leaf). Then every 376
internal node x is labeled with an event: a duplication if the species label of x is equal to the label of one of 377
its children, and a speciation otherwise. 378
The LCA reconciliation induces sets of ancestral genes: for a species S (extant or ancestral), draw a 379
graph in which every leaf of a gene tree which maps to S or one of its descendant is a node. Then draw an 380
edge between two homologous genes x and y if their last common ancestor in the gene tree maps to a proper 381
descendant of S, or to S but is a speciation node. Connected components of this graph are the ancestral 382
genes in S: there is exactly one ancestral gene per component, and its descendants are the nodes of the 383
component. 384
We organized the ancestral genes in the genomes using DeCo [39]. This algorithm aims at constructing 385
the neighborhoods between ancestral genes, but starts by inferring ancestral gene contents. 386
This LCA method assumes the trees to be binary and does not take branch support and node annotation 387
into account. In particular, the algorithm ignores the fact that a branch may be uncertain due to a weak 388
support, or that a node may be labeled as dubious as in Ensembl. However, part of our goal is precisely to 389
resolve unsupported and dubious parts of gene trees, by considering the validity of the obtained ancestral 390
genomes. 391
Testing the linearity of ancestral genomes with DeCo 392
DeCo [39] computes ancestral gene neighborhoods that are highly dependant on the shape of the considered 393
gene tree. Indeed, adjacencies in extant genomes, i.e. the immediate proximity of two consecutive genes, are 394
taken as input and putative adjacencies in ancestral genomes are constructed by a parsimony principle 395
minimizing the number of gains and losses of adjacencies. As two contemporaneous adjacencies are supposed 396
to evolve independently one from the other, the linearity of extant genomes, i.e. the property that one gene 397
never has more than two neighbors linked by an adjacency, does not guarantee the linearity of ancestral ones. 398
The apparent weakness of this feature is in fact a strength to evaluate the quality of gene trees. Indeed, a 399
high part of the non linearity of ancestral genomes is not due to the inadequacy of the software itself, but to 400
the quality of the input data. Indeed it has been remarked that a significant improvement in the linearity of 401
ancestral genomes was obtained by constructing gene trees according to more complete models [8, 54]. 402
Note that in extant genomes, no gene can have more than two neighbors, and most genes have two. But 403
many genes have 1 or 0, because of the poor assembly of some genomes, many contigs contain one or a few 404
genes. 405
Information from extant synteny 406
First we ran PhylDiag as follows, for each pair of genomes. Files genome 1, genome 2 and ancestral genes 407
respectively contain the ordered list of genes from each genome, and the list of families clustering the genes 408
10
as in the Ensembl database. 409
phylDiag.py genome_1 genome_2 ancestral_genes \\ 410
-gapMax=2 -pThreshold=0.00000005 \\ 411
-filterType=InBothSpecies -multiprocess \\ 412
-minChromLength=2 >syntenyblocks_1_2 413
The statistical threshold is calculated in order to minimize the number of false positives, taking into 414
account the number (2211) of comparisons between pairs of species and the expected number (500) of 415
synteny blocks for each comparison (0.05/(2211 ∗ 500) ≈ 5e− 8). 416
For each synteny block found by PhylDiag, we kept only the genes that had one single exemplar in the 417
two blocks from both species. We counted the number of such pairs of genes, and refered to an LCA 418
reconciliation of the output trees of ProfileNJ to check that most pairs are orthologs (their common ancestor 419
is labeled by a speciation). We discarded the blocks that did not fit this condition. This discards possible 420
block duplications. 421
For the remaining blocks, and for each couple of uniquely represented genes a and b, we required that the 422
LCA node X of a and b in the reconciled ProfileNJ tree is not a supported duplication: let X1 and X2 be 423
the two children of the node X labeled as a duplication (so X1 and X2 are in the same species as X), the 424
genes a and b are not kept as putative orthologs if one of the branches XX1 and XX2 has a high support 425
(> 0.95), and there are two genes, x1 and x2, which respectively descend from X1 and X2, which are located 426
on the same genome. This discards possible tandem duplications in the block, followed by differential losses 427
of copies. 428
The output trees from ProfileNJ as well as the filtered pairs of putative orthologs were givent as input to 429
ParalogyCorrector, which finds the tree that is as close as possible to the input tree in terms of RF distance, 430
such that in an LCA reconciliation, all pairs of putative orthologs have an LCA node annotated as a 431
speciation. 432
Information from ancestral synteny 433
From the results of DeCo on the output gene trees produced by ProfileNJ, we used an “unduplication” 434
principle as in [36] everytime we found that an ancestral gene x had three neighbors a, b, c, two of them (say 435
a, b) arising from a duplication node d in a single gene tree. In that case, we rearranged the four grand 436
children of d so that the clade under d has an LCA which is annotated as a speciation in the LCA 437
reconciliation. See an insight into its functionning in Figure 8. 438
Likelihood ratio tests 439
We computed the likelihood of all trees according to the HKY85 model with PhyML on nucleotide 440
alignments. To test the significance of a likelihood difference, we computed the AU (Appoximately unbiased) 441
tests with Concel. They consist in bootstraping the sites of an alignment, each site having a likelihood 442
according to several trees. Then a probability is associated to each tree from this bootstrap, according to the 443
number of replicates which place it above the others in terms of the bootstrapped likelihood. Unless 444
otherwise stated, we use ”significantly” better for a likelihood with a AU value > 0.95. 445
Data access 446
The 2575 simulated gene families used for our simulation represent a subset of the original SPIMAP 447
simulated fungi datasets (see http://compbio.mit.edu/spimap/). Those data and the RAxML trees 448
constructed from sequence alignment are available. We also provide the two sets of 20529 trees, as an output 449
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from ProfileNJ and with the additional synteny-aware corrections. All softwares are freely accessible for 450
academic purpose, under a GPL license. 451
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Figure 1. ProfileNJ at a glance. The input is the species tree S, an unrooted gene tree G with
multifurcations and a distance matrix d. Step 1. Each internal node of the gene tree is considered in turn for
the root. Here the considered root is highlighted in red in G. Step 2. In a bottom-up traversal of the tree,
each polytomy P (non-binary node) is considered in turn. Step 3. With P and S as input, a dynamic
programming table M is constructed. M(u, k) denotes the minimum weight scenario of duplications and
losses required to have k genes in the branch of the species tree leading to u. Each entry is constructed from
neighboring entries as in [34]. Step 4. All minimum weight duplication and loss count solutions are obtained
by backtracking in M . Step 5. One count solution might correspond to many binary trees. The Neighbor
joining (NJ) procedure computes the one that best agrees with the distance matrix. The final completely
resolved tree is given bottom left.
13
















Figure 2. Topology accuracy of RAxML, TreeFix and ProfileNJ trees, mesured by RF distance with the
true tree, on ∼ 2500 simulated trees from the fungal dataset. We use a sample of trees simulated under four
different DL rate : (1rD - 1rL), (2rD - 2rL), (4rD - 4rL) and (4rD - 1rL). Percentage of reconstructed trees
(y-axis) with a given RF distance (x-axis) to the true tree. TreeFix and ProfileNJ have a similar
reconstruction accuracy (75% of trees match the true trees) while the input tree (RAxML) have the lowest
accuracy. The graph is cut on the right, but contains more than 99% of the data.
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Synteny blocks      Genomes  
Figure 4. A general view on RefineTree when run on the Ensembl Compara gene families. An example is
given for a species tree S of four fish species, a gene family of six genes (a gene is represented by the picture
of the species it belongs to, and two paralogs belonging to the same species are distinguished by a different
frame color), a rooted gene tree G (although it can be unrooted in general) with branch support, and a given
threshold for branch contraction. Data framed in black are the input and those framed in blue are the output
of the correction algorithm labeling the edge linking the considered frames. Black arrows depict the use we
make of RefineTree on the Ensembl gene trees. The green arrow and the green “or” are alternative uses
avoiding one or both of the correction tools ParalogyCorrector and Unduplicator. Any framed set of data can
be alternatively provided to the pipeline as input. For example, orthology constraints obtained from various
sources can be directly provided as input to ParalogyCorrector. The method for inferring orthology
constraints from synteny blocks is described in the text.
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Figure 5. Sequence likelihood, ancestral genome content and ancestral chromosome linearity for ProfileNJ,
Synteny and Ensembl trees: (A) Proportion of trees with a significantly better likelihood computed with
PhyML. AU tests were computed for the three trees for each family, and if the tree at the first rank was
significantly better than the second, it was stored as the best likelihood, and if not, it was stored as ”no
significant difference at the first rank”. (B) Gene content computed with DeCo. Gene content has one value
for each node of the phylogeny of 65 species, except for extant genomes, for which it has one value for each
leaf. (C) Genome linearity computed with DeCo. Genome linearity is represented by a graph, whose x axis
is the number of neighbors a gene can have, and the y axis shows the proportion of genes having this number
of neighbors. Parameters from extant genomes are given as a reference in (B) and (C). Statistics for
ancestral genomes are assumed better when close to the extant ones.
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chimpanze and gorilla genes (ENSPTRP00000033018 and ENSGGOP00000011432) is well supported by the
sequences (left tree, constructed by PhyML, with aLRT supports), while synteny argues for orthology of both
with the human genes (ENSP00000414208 and ENSP00000378687) (right tree, constructed by ProfileNJ
followed by ParalogyCorrector), so that a scenario of duplication and losses compatible with the left tree is
unlikely.
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Figure 7. Numbers of duplications in the eukaryote phylogeny, estimated with reconciled ProfileNJ trees














Figure 8. The unduplication principle (figure from [36]). A non linearity is detected in an ancestral genome
(gene g has three neighbors). Two of its neighbors g1 and g2 are issued from a possibly dubious duplication
labeled node. The tree is rearranged so that its root is labeled with a speciation instead of a duplication. In
the resulting configuration g′1 and g
′
2 are in two different species, so that g can have only one neighbor in this
family, and linearity is recovered.
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